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Resumo

O trabalho que se descreve nesta tese de mestrado estd incluido num projecto a decorrer no
Instituto de Biofisica e Engenharia Biomédica (IBEB), que consiste no desenvolvimento de um sistema
de Diagndstico Assistido por Computador (CAD) aplicado a mamografia digital. O objectivo deste
trabalho consistiu na implementacao de algoritmos de detecgdao com elevada sensibilidade para os

dois principais indicadores de cancro da mama: as massas e as microcalcificagdes.

A deteccdo de microcalcificagbes, que sdao pequenos depdsitos de calcio e aparecem como pontos
brilhantes nas imagens de mamografia digital, foi realizada através da conjugacdao de analises em

espaco e em frequéncia para realgar as lesGes, sendo no final extraidas por binarizacao.

Na detec¢do de massas utilizou-se um procedimento em multi-escala de realce de zonas de interesse
das imagens, obtidas através de medidas estatisticas locais, possibilitando a sua extraccdo com
binarizagbes consecutivas. Os elementos extraidos serdo fornecidos como dados de entrada para um
algoritmo de classificagdo, que ndo faz parte deste trabalho, para serem classificados como
verdadeiros positivos ou falsos positivos. Foram também calculadas algumas caracteristicas dos

objectos extraidos, que podem ter utilidade na implementacao desse algoritmo de classificagao.

Na deteccdao de massas, obteve-se uma elevada taxa de detec¢do, ainda que com a presenga de um
numero significativo de falsos positivos. A detec¢ao de microcalcificagdes também apresentou uma
elevada taxa de deteccdo, desta vez com um menor numero de falsos positivos. Os resultados
obtidos formam uma base sélida para o desenvolvimento do CAD, dado que a maioria das regides

suspeitas estd segmentada e serd submetida a classificacao.

Palavras-chave: Deteccdo Assistida por Computador (CAD); mamografia; deteccdo de massas;

detecgdo de microcalcificagdes.
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Abstract

The present work, described in this master thesis, is part of a bigger project taking place in Instituto
de Biofisica e Engenharia Biomédica (IBEB) which consists of the development of a Computer Aided
Diagnosis (CAD) system applied to digital mammography. The main objective of this work was to
develop detection algorithms with high sensitivity for the two main indicators of breast cancer:

masses e microcalcifications.

The detection of microcalcifications, which are small calcium deposits and appear as white spots on
mammograms, was accomplished with space and frequency analysis to enhance those lesions so that

they could be extracted by thresholding.

In the mass detection part, a multiscale analysis was made to enhance the regions of interest, which
were obtained by local statistic measurements. This procedure enables the intensification of
structures that are extracted from the image with multiple thresholding. The objects extracted will
be subjected to a classification algorithm, which is not included in this work, so that they can be
classified as true or false positives. Some features were extracted from that objects, which can be

important to the classification algorithm.

Masses were detected with a high rate of true positives, but also with many false positives. The
detection sensitivity for the microcalcifications was also high, with less false positives. Therefore,
these results form a solid basis to the development of the CAD system since most of the suspicious

regions are segmented and will be subject to classification.

Keywords: Computer Aided Detection (CAD); mammography; detection of masses; detection of

microcalcifications.
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Capitulo 1.

Introducao

O cancro da mama é, actualmente, a forma de cancro que apresenta a mais elevada taxa de
incidéncia entre os individuos do sexo feminino e constitui a segunda maior causa de morte devido a
cancro. SO nos EUA foram estimados cerca de 192 000 novos casos de cancro da mama, em 2009 [1].
Apesar das causas do cancro da mama ainda ndo estarem completamente apuradas, a deteccado
precoce e a remoc¢do do tumor principal sdo métodos eficientes para reduzir a mortalidade [2].
Devido aos elevados nimeros que apresenta e a importancia da detecgdo precoce, muitos paises
implementaram programas de rastreio que ja confirmaram a sua importancia na reducdo da taxa de

mortalidade provocada pelo cancro da mama [3, 4].

A técnica de imagem mais utilizada nos rastreios é a mamografia por raios X, que é uma técnica
rapida, de custos reduzidos e com elevada resolugdo espacial [1]. Outras técnicas, como a ecografia,
a ressonancia magnética e a tomografia por emissdo de positroes, foram testadas para o diagndstico

desta doenca, mas a mamografia é a que, hoje em dia, apresenta melhores resultados [5].

O aumento do numero de exames de mamografia, provocado pela realizacdo dos rastreios, e a
técnica de dupla leitura® dos exames vieram aumentar a procura de radiologistas. O Diagndstico
Assistido por Computador (CAD) tem o objectivo de contribuir para a leitura dupla dos exames,

fornecendo uma segunda opinido acerca do diagndstico da doenca [6-8].

O objectivo deste trabalho é contribuir para o desenvolvimento de um CAD, implementando
algoritmos de deteccdo de lesGes — massas e microcalcificagdes — presentes em imagens de
mamografia digital. No seu desenvolvimento foram utilizadas 110 imagens de treino andnimas

fornecidas pela Dr.2 Margarida Pereira, médica no IRE — Centro de Senologia.

Os algoritmos de deteccdo foram implementados em IDL?, que é uma linguagem de programacio
com vantagens no processamento de imagem, sendo habitual nas dreas de astronomia e imagem

médica.

A dissertacdo divide-se em nove capitulos. No Capitulo 1, do qual faz parte a presente introdugao, é
apresentado um enquadramento geral do trabalho desenvolvido, bem como as motivagGes que

estiveram na sua origem, e sdo enunciados os objectivos propostos.

! Técnica gue envolve a leitura do mesmo exame por dois radiologistas diferentes.
? Interactive Data Language. Marca registada por ITT Visual Information Systems, Inc.
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No Capitulo 2 é feita uma breve descricdo ao cancro da mama — patologia para a qual este trabalho
pretende dar um contributo — e no Capitulo 3 s3o resumidas as principais técnicas de imagem que
permitem detectar essa patologia. E dado especial énfase 8 mamografia por raios X, dado que é a

técnica a qual este trabalho se aplica.

O Capitulo 4 descreve os principais indicadores de cancro da mama presentes numa mamografia e o

Capitulo 5 a importancia do CAD na deteccdo desses indicadores.

O Capitulo 6 introduz os conceitos tedricos que serviram de base ao desenvolvimento dos algoritmos
implementados, cuja descricdo consta no Capitulo 7 — no caso da detec¢do de microcalcificagbes — e

no Capitulo 8 — no caso da detecgao de massas.

No Capitulo 9 sdo descritas as conclusdes gerais do trabalho e sdo apresentadas sugestdes para

trabalho futuro.



Capitulo 2.

Cancro da mama

O cancro é uma doenca caracterizada pela proliferagdo anormal e descontrolada de células e sua
propagacdo. Esta actividade resulta numa massa, tumor ou neoplasia, que pode ser benigna ou
maligna. Quando este crescimento anormal estd confinado a um conjunto circunscrito de células
num determinado tecido, a massa classifica-se como benigna. Pelo contrario, quando as células
atipicas invadem os tecidos adjacentes ou até areas distantes do corpo — metastizacdo — a massa diz-
se maligna. Apesar das massas benignas poderem gerar complica¢cdes, as malignas sdo normalmente

mais graves e é nestas que o termo cancro é utilizado [2].

Se esta propagac¢do nao for controlada, pode resultar na morte do doente. Esta doenga pode ser
promovida por factores externos, como é o caso do tabaco, organismos infecciosos, quimicos e
radiacdo, ou por factores internos, tais como, mutagdes hereditdrias, hormonas, condi¢des
imunoldgicas e mutagdes que ocorrem devido ao metabolismo natural das células. Estes factores
podem agir em conjunto ou separadamente para dar inicio, ou promover, a carcinogénese. Entre a

exposicao a factores externos e o diagnéstico da doenca, passam, de um modo geral, 10 anos [1].

O cancro da mama tem origem num tumor maligno que aparece nas células mamarias, normalmente
nas unidades lobulares terminais [9] — Figura 2.1. A mama localiza-se sobre os musculos peitorais da
parede tordcica, aos quais estd ligada por filamentos fibrosos. E constituida por tecido adiposo,
glandulas com a capacidade de producédo de leite (que se organizam em lobos, ou unidades lobulares
terminais), vasos sanguineos e ductos [10]. Os lobos drenam para um ducto principal que, por sua
vez, vai convergir com outros no mamilo. Cada lobo contém pequenos l6bulos constituidos por

tecido glandular que, durante a lactagdo segrega o leite materno para os ductos — Figura 2.1 (a) [9].

Musculo
peitoral

Ducto terminal

Tecido glandular

Aréola i
[ h Costela Intralobular
Mamilo \ 4 Ducto terminal
\ 1 Extralobular

Ducto

@ Tecido adiposo Unidade lobular terminal

[b]

Figura 2.1 — Esquema da anatomia da mama. a) Vista lateral; b) unidade lobular terminal. Adaptado de [10]
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A aparéncia individual da mama é influenciada pelo volume de tecido mamadrio e adiposo da
paciente, pela sua idade, historial de gestacGes e periodos de amamentac¢do, hereditariedade,

elasticidade da pele e influéncia hormonal [11].

Desde que as células cancerosas permanecam nos ductos (ductal carcinoma in situ), a probabilidade
de cura é alta. Quando estas células adquirem a capacidade de migrar para tecidos adjacentes, o
cancro torna-se invasivo e, normalmente, entra no sistema linfatico, podendo alojar-se nos ganglios

linfaticos axilares ou metastizar para locais mais distantes, como o cérebro ou o figado [12].

Apesar de também poder aparecer nos individuos de sexo masculino [9], nas mulheres constitui uma
das formas de cancro responsdvel por mais mortes nos paises ocidentais, pelo que estdo a ser
realizados muitos esforgos para que o diagndstico possa ser feito o mais cedo possivel, aumentando
assim as probabilidades de sucesso dos tratamentos. Constitui a forma de cancro com a maior taxa
de incidéncia — Figura 2.2 — e é a segunda causa de morte por cancro entre as mulheres, apenas
superada pelo cancro do pulmao e bronquios [1, 13]— Figura 2.3. Em 2009, foram estimados 192 370
novos casos de cancro da mama invasivo e 62 280 novos casos de cancro da mama in situ, entre os
individuos do sexo feminino dos EUA [13]. O cancro da mama apresenta a maior incidéncia entre a
populagdo feminina dos EUA e o nimero de casos estd a aumentar nos paises em desenvolvimento

da Asia, Africa e América do Sul [9, 13].

140 —
i Mama
0] 120 —
o
@ -
o
o « 100 —
o @ "
o @
G = 80—
cC =
@ E .
o o Célon e Recto 5 o
0 S 60 Pulm3o e Bronguios
T o
8o 7]
[TN=]
c — 40— - " .
% Linforna nao-Hodgkin
(3 i \
c 20 — Ovano;
i T e e
L L L L LI LA LA L [NL L (L L LIS L L L
0w M~ O = M W ~ O — MO W M~ G = M W
I~ =~ = 0 @ w0 W w & @ & G O @ o 9
AN EEEEEEEEEE SN

Ano de Diagnostico

Figura 2.2 — Incidéncia dos cancros indicados, entre 1975 e 2005, em individuos do sexo feminino. Adaptado
de [13]
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Devido a estes numeros elevados, a maioria dos paises desenvolvidos implementou programas de
rastreio, que vieram a confirmar a sua importancia, reduzindo a mortalidade associada a esta forma
da doenga, principalmente quando implementados em populagdes de individuos com mais de 40
anos de idade [3, 4, 14]. O impacto destes programas pode ser verificado na Figura 2.3, na qual se
observa, desde 1990, uma diminuicdo na mortalidade, sendo que para a mesma também contribuiu

uma evolugao nos tratamentos [1].
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Figura 2.3 — Taxas de mortalidade entre mulheres, entre os anos 1930 e 2005, devido aos cancros indicados.
Adaptado de [13].

Os programas de rastreio consistem na realizacdo de exames de mamografia por raios X, que é uma
técnica rdpida, de custos reduzidos e com elevada resolucdo espacial. Como resultado da sua
implementacdo, foi possivel verificar um aumento do nimero de cancros da mama detectados a
partir do inicio dos anos 80 — Figura 2.2 —, que ndo deve ser associado a um aumento da incidéncia
da doenca, mas sim ao inicio dos programas de rastreio, que incrementaram o nimero de deteccGes
[1, 14].

As causas do cancro da mama sdo, em grande parte, desconhecidas. Devido a esta incerteza quanto a
sua origem, ainda ndo é possivel definir as melhores formas de prevencdo. Existem, contudo,
factores de risco conhecidos, que aumentam a probabilidade de ocorréncia da doenca. Para além do
sexo feminino, a idade constitui o factor de risco mais importante para o cancro da mama. Outros
factores de risco incluem a histdria familiar da doenca, o inicio precoce da menstruagdo, uma
menopausa tardia, ndo ter tido filhos e uma primeira gravidez depois dos 30 anos. Uma andlise dos
genes BRCA1 e BRCA2 também pode ser feita para identificar grupos de risco, dado que uma

5
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mutag¢do nestes genes — que sao responsaveis pela regulagdo do crescimento celular — pode ser vista

como um indicador de maior predisposicdo para cancro da mama [1, 14].

Apesar das causas do cancro da mama ainda ndo estarem completamente apuradas, a deteccdo
precoce e a remocao do tumor principal sdo essenciais e constituem métodos eficientes para reduzir
a mortalidade, dado que, precocemente, apenas um numero reduzido das células malignas que se
separaram do tumor principal conseguiram formar tumores secundarios. Quando os tumores na

mama sdo detectados pelo proprio doente, com recurso ao auto-exame, a maioria ja metastizou [2].

Em conjunto com a descoberta e o desenvolvimento de novas terapias, a deteccdo precoce do
cancro da mama contribui para diminuir a taxa de mortalidade associada a esta doenga. O principal
objectivo dos investigadores que trabalham em técnicas de imagem de cancro da mama é que a sua
deteccdo seja possivel na fase mais precoce do seu desenvolvimento, o que assume especial
importancia se a deteccdo acontecer previamente a propagacdao do cancro para outras regides —
numa primeira fase para tecidos mamarios adjacentes aquele onde o tumor teve origem, e, depois,

para o resto do corpo, sob forma de metastases [14].
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Deteccao e diagndstico de cancro da mama

Os métodos de imagem disponiveis actualmente para detectar o cancro da mama podem ser
divididos em anatdmicos e funcionais. Os primeiros sdo métodos nos quais a imagem é uma matriz
de pixéis ou voxeis, cada um representando uma caracteristica fisica do tecido, num certo ponto do
corpo. Estes permitem a localizacdo de alteracdes morfoldgicas provocadas pela doenca. Nos
segundos, as imagens obtidas sdo uma matriz de pixéis ou voxeis, que representam um parametro
fisiolégico de interesse, que pode ser escolhido para localizar modificagdes metabdlicas provocadas

pelo cancro e que, normalmente, precedem as alteragdes morfoldgicas [14].

Em qualquer exame de diagndstico, a tarefa fundamental do radiologista consiste em fazer a
distingdo entre os individuos com e sem patologia. Contudo, em muitos casos, ndo é facil discernir
estas duas condi¢Oes através da imagem obtida. Alguns individuos com patologia podem apresentar
exames aparentemente negativos e individuos saudaveis podem apresentar exames aparentemente
positivos. Na maioria dos exames radiolégicos, o critério de decisdo ndo se baseia apenas numa
caracteristica, mas em muitos factores. De acordo com a sua experiéncia, o radiologista estabelece
um limiar abaixo do qual os pacientes sdo classificados como saudaveis, e acima do qual sao

classificados como doentes [15].

De acordo com este comportamento, é possivel formar a seguinte matriz de decisao:

Verdadeiramente doente Verdadeiramente Saudavel
Diagnosticado como doente Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
Diagnosticado como saudavel Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

Tabela 1 — Matriz de decisdo. Adaptado de [15]

A matriz define os termos Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro Negativo (VN), Falso Positivo (FP) e
Falso Negativo (FN). Para cada limiar, e dada a populagdo em estudo, a cada elemento da matriz é
atribuido um valor. A soma dos elementos da matriz serd igual ao numero de individuos que

constituem a populacgdo.

A partir destes elementos, podem ser calculadas duas caracteristicas importantes na avaliacdo da
eficacia das técnicas de imagem [15, 16]. A sensibilidade, S, é dada pela fraccdo de casos positivos

que sao correctamente detectados pelo radiologista:
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VP

= Eq.3.1
VP + FN

S

Muitas vezes, a sensibilidade é também designada por frac¢do de verdadeiros positivos.

A especificidade, E, ou frac¢do de verdadeiros negativos, é dada pela fracgao de casos negativos que

o radiologista classifica, de facto, como negativos:

VN

E=yNTFP

Eq. 3.2

Para uma determinada doenga, um exame com alta sensibilidade e baixa especificidade, permite o
diagndstico correcto de muitos casos patoldgicos. Contudo, também existem muitos pacientes sem

doenga mal diagnosticados como doentes.

Uma técnica com alta sensibilidade e alta especificidade permite uma elevada proporcdo de

diagndsticos correctos ndo sé dos casos positivos, mas também dos negativos [15, 16].

3.1. Mamografia

A mamografia pode detectar o cancro da mama numa fase precoce do seu desenvolvimento, quando
o tratamento é mais eficaz e a cura é mais provavel; é, actualmente, o método mais utilizado para
deteccdo de lesdes na mama [1]. Outros métodos foram testados no diagndstico desta doenca, mas
a mamografia é o que apresenta melhores resultados na deteccdo de massas imperceptiveis a
palpacdo; pode detectar tumores até dois anos antes de serem clinicamente aparentes a palpacdo
[17]. Deste modo, a mamografia é reconhecida como a técnica de maior sucesso para a detecgdo
precoce de cancro da mama, pelo que é recomendada como rastreio periédico em mulheres sem
sintomas [2]. Os riscos que advém da utilizacdo de radiagdo ionizante levam a que os rastreios sejam
realizados em mulheres pertencentes a faixas etdrias onde a probabilidade de ocorréncia do cancro

da mama seja mais elevada. Assim, sdo recomendados a mulheres com idade superior a 40 anos [18].

A utilizacdo de raios X para obter imagens da mama foi inicialmente referida em 1930, mas devido a
falta de um método reprodutivel que obtivesse imagens satisfatdrias, esta técnica ndao progrediu
significativamente até 1960, quando foram feitas as primeiras referéncias a fontes de raios X com

altas correntes e baixas tensdes, que asseguraram a reprodutibilidade deste tipo de imagens [2].
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Um sistema tipico de mamografia esta representado na Figura 3.1. Este exame requer um feixe de
raios X de banda estreita, ou seja, aproximadamente monoenergético, factor que é controlado pelo
material do alvo na ampola de raios X e pelo sistema de filtros. Uma boa compressdo da mama é um
factor importante para reduzir a radiacdo dispersa, criando uma distribuicdo de densidade tado
uniforme quanto possivel, eliminando o movimento, separando as estruturas mamadrias e,
consequentemente, aumentando a visibilidade dos detalhes da imagem. A utilizacdo de grelhas
especificas para mamografia também contribui para a elimina¢do da deteccdo de radiacdo dispersa e
para aumentar o contraste da imagem, sendo especialmente util quando se esta a obter uma

imagem de uma mama com densidade e espessura elevadas [2].

{ Fonte de raios X

b Sistema de Filtros
o Colimador

: s ]+=— Placa de compressao

b, +———— Mama

vy, . § = \ Grelha de focagem
il lll‘l?ll“‘llll\\“'ﬂ

=— Detector

Figura 3.1 — Sistema tipico de mamografia

A mamografia é utilizada tanto para estudar pacientes sintomaticos (mamografia de diagndstico),
como para rastreio de mulheres que ndo apresentam quaisquer sintomas da doenca. A deteccdo é

realizada com base em quatro tipos de indicadores [10, 19]:

a) Morfologia caracteristica de uma massa tumoral;

b) Presenca de depdsitos minerais, vistos como pontos brilhantes, a que se dd4 o nome de
microcalcifica¢oes;

c) Padrdes de distor¢do arquitectural em tecido saudavel, provocados pela doencga;

d) Assimetria entre regides correspondentes de imagens da mama esquerda e direita.
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3.5.1 Producgao de raios X

A producdo de raios X ocorre quando electrées muito energéticos interagem com a matéria e
convertem a sua energia cinética em radiacdo electromagnética. Um dispositivo que permita esta
produgdo tem na sua constituicdo uma fonte de electrdes, um trajecto sob vacuo onde os acelerar,

um eléctrodo alvo e uma fonte externa de energia para acelerar os electrdes — Figura 3.2.

Fonte de alta
Tensdo

Figura 3.2 — Requisitos minimos para a produgdo de raios X. Adaptado de [15]

A ampola de raios X é constituida por um filamento — catodo — que, quando aquecido, liberta
electrGes, que sdo acelerados através de uma diferenca de potencial, num trajecto sob vacuo, em
direccdo ao alvo — anodo. Para que o calor resultante das colisGes seja dissipado, o alvo é
normalmente rotativo e com substrato de cobre, enquanto a ampola se encontra imersa em éleo
circulante. O gerador também permite controlar o feixe de saida através da selecgdo da tensdo,
corrente e tempo de exposicdo. Os raios X produzidos sdo direccionados para uma janela que lhes é

aproximadamente transparente [15].

Na colisdo com o alvo, a energia cinética dos electrdes é convertida noutras formas de energia, sendo
gue a grande maioria das interac¢es produz calor. Esta libertagcdo de calor limita o nimero de fotdes

gue podem ser produzidos num dado tempo sem que o alvo seja danificado [15].

Ocasionalmente (em cerca de 0.5% dos casos), um electrdo aproxima-se de um nucleo, carregado
com carga positiva. As forgas de atraccdo desaceleram o electrao, provocando uma perda de energia
significativa e uma mudanga na sua trajectéria. Um fotdo de raios X, de energia igual a energia
cinética perdida pelo electrdo, é produzido. Esta radiacdo, designada por bremsstrahlung (termo
alemdo para radiacdo de travagem) devido a sua natureza, é responsavel pela parte continua do

espectro produzido — Figura 3.3.

10
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Alvo de molibdénio
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Figura 3.3 — Produgao de raios X: em cima, produgao da radia¢ao de travagem; em baixo, produgao de
radiagcdo caracteristica. Adaptado de [15].

Cada electrdo dos atomos do alvo tem uma energia de ligacdo que depende da sua camada. Os mais
proximos do nucleo sdo os da camada K, que tem a maior energia de ligacdo. A camada L, com oito
electrdes, tem a segunda energia mais elevada, e assim sucessivamente. A Tabela 2 mostra materiais
utilizados frequentemente no alvo e as correspondentes energias de ligacao, das camadas K, L e M.
Quando a energia de um electrdo incidente no alvo excede a energia de ligacdo de um electrao, é
energeticamente possivel que uma colisdo ejecte um electrdo de um atomo do alvo e o ionize. A
camada de onde o electrdo foi ejectado torna-se, desta forma, instdvel, e um electrdo de uma
camada mais externa, com menor energia de ligacdo, vai preencher a lacuna. Como este electrdo
transita para um nivel de mais baixa energia, o excesso pode ser libertado sob a forma de um fotdo
de raios X, com uma energia igual a diferenca entre as energias de ligagao das duas camadas — Figura
3.3. As energias de ligacdo sdo Unicas para um dado elemento, bem como as suas diferencas.
Consequentemente, os raios X emitidos apresentam energias discretas e especificas de cada

elemento, pelo que esta radiacdo se denomina por radiagdo caracteristica [15] — Figura 3.3.

Camada electrdnica Tungsténio Molibdénio Raédio
K 69,5 20,0 23,2
L 12,1/11,5/10,2 2,8/2,6/2,5 3,4/3,1/3,0
M 2,8-19 0,5-0,4 0,6-0,2
Tabela 2 - Energias de ligagdo (keV) de materiais frequentemente utilizados em alvos de ampolas de raios X
[15].
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Cada espectro de raios X resulta da sobreposicdo de um espectro continuo, pelo qual é responsavel a
radiacdo de travagem, com um espectro discreto constituido por uma série de linhas bem definidas

caracteristicas do anodo — Figura 3.4.

10 20 30
Energia/keV

Figura 3.4 — Espectro de raios X a saida da ampola, resultante da sobreposi¢ao dos dois espectros da Figura
3.3. Adaptado de [15].

As pequenas diferengas de atenuagdo de raios X entre tecido normal e canceroso requerem a
utilizacdo de um equipamento de raios X optimizado para a detec¢do de cancro da mama. A Figura
3.5 mostra as diferencas de atenuacdo de raios X entre tecido normal e patoldgico ao longo de uma
gama de energias. E possivel verificar que as baixas energias fornecem as melhores diferencas de
atenuacdo. Contudo, uma elevada absorc¢ao resulta numa dose maior e em tempos de exposicao

mais longos [15].
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Figura 3.5 — Coeficiente de atenuacao linear em tecidos mamarios em fungao da energia. Adaptado de [15]

A deteccdo de microcalcificagdes no tecido mamadrio também é importante, dada a sua elevada
correlacdo com a doencga. Detectar microcalcificagdes, minimizar a dose administrada e melhorar a
deteccdo de estruturas de baixo contraste requer equipamento especifico, sendo que uma grande
diferenca da mamografia em relagdo a radiografia convencional é a baixa tensdo de operacdo, que se

situa abaixo dos 35 kV. Estudos de simulagdo computacional mostram que um feixe monoenergético
12
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com uma energia no intervalo entre 15 e 25 keV, dependendo da espessura e densidade da mama,

permite a melhor relagédo contraste/dose depositada [15].

O molibdénio e o rédio sdao os materiais mais utilizados no dnodo, sendo a sua radiacdo caracteristica
o motivo principal da escolha. No molibdénio, a radiacdo caracteristica apresenta picos aos 17,5 e
19,6 keV, enquanto no rdédio estes picos ocorrem aos 20,2 e 22,7 keV. No entanto, os raios X
produzidos pela ampola sdo policromaticos devido a radiacdo de travagem de baixa energia, que é
responsavel por uma deposicdo significativa de dose e cuja contribuicdo para a formacdo da imagem

é reduzida e a de alta energia que diminui o contraste da imagem [15].

3.5.2 Filtros

A energia 6ptima de raios X é conseguida com a utilizacdo de materiais indicados para o alvo que
produzam a radiagdo caracteristica pretendida, em conjunto com filtros de atenuagdo que removam
as gamas de energia ndao desejadas do espectro de travagem. Tanto a janela da ampola como os
filtros dedicados contribuem para a atenuacdo do espectro de raios X produzido. A primeira é
normalmente de berilio (Z = 4) com cerca de 1 mm de espessura, que filtra pouco os raios X,
permitindo a transmissdo de todas as energias, ao mesmo tempo que permite uma boa resisténcia
mecanica. Os filtros adicionados tém a funcdo de reduzir os raios X de baixas e altas energias e
permitir a passagem da radiacdo caracteristica. Os filtros mais utilizados em mamografia sdo de 0,03
mm de molibdénio para um alvo de molibdénio (Mo/Mo); 0,025 mm de rédio para um alvo de rédio
(Rh/Rh); e uma combinag¢do de um alvo de molibdénio com um filtro de rddio [15]. Como se pode
verificar na Figura 3.6, a atenuacdo do filtro diminui com o aumento de energia até a energia da

camada K, facilitando a transmissdo da radiagao caracteristica desse material.

(cm™)

= 0.6 -

5 10 15 20 25 3C
Energia /keV

Figura 3.6 — Coeficientes de atenuacdo linear do molibdénio e rédio, em fungio da energia. Adaptado de [15]
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Um aumento abrupto no coeficiente de atenuagdo ocorre logo acima da energia de ligacdo dos
electres da camada K, o que contribui de forma significativa para atenuar as altas energias da

radiacdo de travagem — Figura 3.7.

Espectro de um alvo de Mo sem filtro Aplicagdo de um filtro de 0.030mm Mo

* -— o72x10° J 7' 3
T30 : g —— 30KVp
£25 =D — 26 kVp
g 20 § 20
515 815
= 10 S 10
* 5 % 51

0 0 omasmasnsacecsc.
5 10 15 20 25 30 5 10 15 20 25 30

@ Energia / keV @ Energia / keV

Figura 3.7 — Aplicagdo de um filtro de 0.030mm de Mo a um alvo de Mo. (a) Espectro sem filtro; (b) espectro
com filtro. Adaptado de [15]

3.5.3 Colimagao

Os colimadores, em mamografia, podem permitir um campo variavel ou fixo. Na maioria dos exames
o campo tem a dimensdo da cassete, que é de 18x24 cm ou 24x30 cm. Os equipamentos mais
recentes tém sistemas de colimacdo que detectam o tamanho da cassete e adaptam os colimadores
automaticamente. Apesar de existirem equipamentos com colimadores com variagao x-y, que
permitem que o feixe de raios X se adapte ao volume da mama, estes ndo sdao muito utilizados, dado
gue a zona ndo exposta do filme fica muito brilhante e pode prejudicar a visualizagdo. Nado existe
nenhuma desvantagem da colimacgdo de campo inteiro em relagdo a colimacdo adaptada a mama,

pelo que a primeira é mais utilizada [15].

3.5.4 Radiagao dispersa

O feixe de raios X transmitido pela mama contém radiagao primaria e secundaria. O primeiro tipo
retém a informacao relativa as caracteristicas de atenuagao das estruturas que atravessa e permite o
melhor contraste possivel. A radiacdo dispersa é prejudicial a mamografia porque viola a premissa

fundamental dos detectores que afirma que a radiacdo se propaga em linhas rectas [15].
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Fonte

Objecto

Detector

Figura 3.8 — Detec¢do de radiacdo dispersa. Adaptado de [15]

Conforme é possivel verificar na Figura 3.8, hd um fotdo disperso que é detectado numa posicdo que
corresponde a trajectéria representada a traco interrompido. Esta radiacdo ndo contribui com

informacao estrutural do tecido que atravessa e piora o contraste da imagem.

A compressdo da mama é necessaria num exame de mamografia. Uma compressao firme reduz os
tecidos sobrepostos e diminui a espessura da mama. Este procedimento resulta num menor nimero
de fotGes dispersos, num melhor contraste entre estruturas anatdmicas e numa menor dose

administrada ao paciente.

A fraccdo de radiacdo dispersa que chega ao detector pode ser muito reduzida recorrendo a
utilizacdo de grelhas antidispersdo. A rejeicdo da radiacdo dispersa é conseguida com a grelha
colocada entre a mama e o detector, de acordo com a Figura 3.9. Tipicamente sdo utilizadas grelhas
com uma relacdo® de 4:1 ou 5:1. Relagdes mais elevadas permitem uma superior rejeicdo da radiacdo

dispersa, mas também exigem uma deposicdo de dose mais elevada [15].

Qualquer grelha impde um aumento de dose para compensar as perdas de radiacdo que, na sua
auséncia, contribuiriam para a formag¢do da imagem. A utilizacdo de grelhas em mamografia exige
gue se duplique ou triplique a dose administrada, mas o contraste da imagem melhora cerca de 40 %
[15].

A relacdo de grelha é dada pela razdo entre a altura e a largura dos espacos entre septos.
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Fonte
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P !
T Detector

Figura 3.9 — Utilizacao de uma grelha para permitir uma redugao da radiacao dispersa que chega ao detector.
Adaptado de [15]

3.5.5 Mamografia digital vs. Mamografia convencional

A mamografia pode ser convencional, digital directa, ou digital indirecta. Desde os anos 90 que a
mamografia digital se tem desenvolvido e, hoje em dia, constitui uma ferramenta alternativa a

mamografia convencional na detecgdo e diagndstico do cancro da mama [19].

Existem dois tipos de mamografia digital: num deles, a radiacdo X é convertida directamente numa
imagem digital no momento da exposi¢cdo — aquisicdo directa; no outro, a radiagdo impressiona um

detector formando uma imagem latente, que é posteriormente digitalizada — aquisi¢do indirecta [20].

Quando comparados com os detectores digitais, os detectores em filme apresentam algumas

desvantagens.

Como o filme assume o papel de detector e de meio de visualiza¢cdo, os requisitos de exposicao sdo
impostos pela necessidade de produzir uma imagem que seja visivel. Contudo, o filme ndo responde
de forma linear a exposi¢cdo: ndo é muito sensivel aos primeiros fotdes que Ilhe chegam, pelo que os
tecidos de menor absorcdo da mama aparecem em tons brilhantes muito préoximos; apenas numa
reduzida gama de exposi¢Ges permite que se obtenha um contraste razoavel entre estruturas com
um coeficiente de absorgao similar; e os tecidos com baixo coeficiente de absor¢do também nao sdo
facilmente distinguiveis entre si. Como as estruturas tipicas da mama, bem como o tecido canceroso,
apresentam coeficientes de atenuacdo de raios X similares, esta limitacdo pode fazer com que seja

dificil distinguir estruturas saudaveis das patoldgicas [19].
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De facto, o contraste assume uma importancia muito grande numa imagem. Apesar de o filme ter
uma boa resolugdo espacial, se ndo houver contraste suficiente entre estruturas, estas ndo poderao

ser interpretadas como estruturas diferentes [19].

Na mamografia digital, os valores de branco e preto puros podem ser atribuidos, e o brilho e o
contraste podem ser facilmente modificados e melhorados. Podem ser escolhidas diferentes janelas
e niveis de cinzento, dado que a imagem é gerada por computador. Ao contrario dos filmes, que ndo
podem ser alterados, e cuja imagem depende da exposicdo utilizada e do processamento quimico do
filme, uma imagem digital pode ser ajustada num numero infinito de combinag¢des distintas [19, 21].
Desta forma, é correcto afirmar que a mamografia digital proporciona um melhor contraste na

deteccdo de lesGes de baixo contraste entre si [20, 21].

Outra limitagdo do filme é que, uma vez adquirida a imagem, esta é inalteravel. A informacdo é
mostrada de uma s6 forma e, ndo sendo obtida uma boa exposicdo a imagem nunca serd boa. O
filme é também a unica cépia da imagem: uma perda ou danificacdo podem ser irrecuperaveis. Por
outro lado, uma imagem digital nos dias de hoje pode ser facilmente enviada para qualquer lado do

mundo e ser vista simultaneamente em diversos locais.

O armazenamento dos filmes requer muito espago e a perda de exames acontece frequentemente
[19]. A mamografia digital permite a separacdo das varias etapas do exame: aquisicdo, visualizagao,

leitura em monitor e armazenamento da imagem, permitindo a sua optimizagao individualizada [20].

Apesar das vantagens logisticas claras da mamografia digital, ndo foi imediatamente dbvio que esta
fosse mais indicada para a detec¢do de cancro. Sdo varios os estudos que apresentam resultados
compardveis, ou ligeiramente melhores, da mamografia digital, quando comparada com a

convencional [19, 20].

3.5.6 O exame

De um modo geral, o exame é realizado com a mama em contacto directo com o detector,
originando, essencialmente, imagens em tamanho real. A técnica de magnificagdo, por outro lado,
utiliza um intervalo de ar entre a mama e o detector, para que a imagem projectada seja aumentada.
A magnificagdo produz imagens com bom detalhe, com mais informag¢do anatémica, que pode ser
util no diagndstico, principalmente em casos onde a imagem convencional mostre resultados
ambiguos. Tal como com a grelha, as vantagens de uma imagem magnificada sdo conseguidas a custa

de uma maior exposicao a radiacdo, pelo que esta técnica de imagem nao é utilizada como rotina [2].

Os exames sao realizados num sistema de mamografia por raios X dedicado, especialmente
desenhado para exames a mama. A paciente que estd a ser examinada normalmente fica de pé,
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virada para a unidade de mamografia, enquanto o técnico posiciona correctamente a mama entre
duas placas, para ser comprimida até se obter uma estrutura em forma de “D” com alguns
centimetros de espessura. Normalmente sdo realizadas 2 exposicdes para cada mama. Uma é uma

vista craniocaudal (CC), e a outra é mediolateral obliqua (MLO) — Figura 3.10.

Figura 3.10 — (a) Vista craniocaudal; (b) vista mediolateral obliqua

Para conseguir obter as diferentes vistas da mama, a unidade pode rodar em torno de um eixo
horizontal, permitindo que as imagens se possam obter em mais do que um angulo, de forma que a

estruturas sobrepostas possam ser distinguidas [5, 17].

3.5.7 Exposicao a radiagao

O risco da exposicdo a radiacdo é um motivo de preocupagao, apesar de ndo haver estudos que
comprovem um aumento do risco de cancro da mama a partir da exposicao as baixas doses utilizadas
na mamografia. Ainda assim, os avancos tecnolégicos na mamografia continuam a estar orientados

no sentido de minimizar a exposicdo a radiacdo, mantendo elevada a qualidade das imagens [2].

De facto, o equilibrio entre administracdo de baixas doses e obtencdo de imagens de boa qualidade
representa, ainda hoje, um desafio que envolve uma escolha cuidadosa das caracteristicas da fonte
de raios X e dos detectores. Enquanto os raios X mais energéticos sao mais penetrantes, os de menor
energia permitem um melhor contraste entre estruturas, ou seja, a utilizacdo de raios X de menor
energia aumenta a dose administrada ao paciente, mas também melhora o contraste. Esta
caracteristica é particularmente importante na mamografia, dado que os radiologistas procuram, em
muitos casos, estruturas de baixo contraste. Isto acontece porque as absor¢des de raios X nos

diferentes tecidos sdo muito semelhantes [17].
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Como os tumores nao absorvem a radiacao de forma muito diferente do tecido glandular — o que faz
com que o contraste entre estas duas estruturas seja, por natureza, reduzido —, é possivel obter um
melhor contraste quando o tumor estd rodeado por tecido adiposo, que é menos absorvente do que
o tecido glandular’, a baixas energias. Esta é uma das razdes pela qual a mamografia é utilizada um
maior niumero de vezes em pessoas pertencentes a uma faixa etdria superior. De um modo geral,
mulheres mais novas apresentam um tecido mamario mais denso, ou seja, com mais tecido glandular
e menos tecido adiposo. Mas, com o avancar da idade, a fraccdo de tecido adiposo tende a
aumentar, o que significa que os tumores se tornam mais facilmente detectaveis por esta técnica. A
outra razdo estd, naturalmente, relacionada com a menor incidéncia da doenca em mulheres mais

jovens [17].

3.2. Ecografia Mamaria

A ecografia mamaria é uma técnica complementar a mamografia, que tem demonstrado bons
resultados na deteccdo e avaliacdo de lesdes do tecido mamario. Nao utiliza radiagao ionizante e é
especialmente utilizada em mulheres jovens ou gravidas que apresentem lesGes palpaveis na mama
[20].

A imagem médica por ecografia baseia-se na emissdao de rdpidos pulsos de ondas acusticas de alta
frequéncia — tipicamente 7 a 12 MHz — produzidas por um transdutor, seguindo-se a recep¢ao dos
ecos resultantes das reflexdes que ocorrem ao longo da mama, a diferentes profundidades. A
amplitude do eco que chega ao receptor é codificada numa escala de cinzentos e utilizada para
controlar o brilho da estrutura a ser mostrada no monitor — que depende da diferenca entre
impedancias acUsticas entre tecidos adjacentes’ — e a profundidade é determinada pelo tempo entre
a emissdo e recepg¢ao da onda acustica. Este processo de emissao e recepg¢ao de pulsos é repetido e
orientado segundo diferentes direcgdes, o que resulta num perfil em profundidade do volume da
mama em analise [22, 23]. Portanto, ao contrario da mamografia, este tipo de imagem nao é
prejudicado por sobreposicdo de tecidos. Contudo, apesar de raros, alguns cancros tém impedancia
acustica similar ao tecido normal, pelo que podem ndo ser detectados pela ecografia mamdria.
Também as microcalcificagbes, por terem dimensdes muito reduzidas, ndo sao detectadas por esta

técnica, dado que a sua resolucdo espacial ndo o permite [22].

* 0 tecido n3o adiposo tem aproximadamente a densidade da dgua e, numa mamografia, aparece brilhante. O
tecido adiposo é praticamente radio-transparente e aparece huma tonalidade mais escura [11].

> Quanto maior for esta diferenca, maior sera a amplitude do eco recebido.
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Dado que cada transmissdo e recepgao leva menos do que um milissegundo a ocorrer, podem ser
obtidas 30 imagens por segundo, o que permite, quando mostradas em rapida sucessao, uma analise

em tempo real da mama [23].

A maior vantagem que a ecografia mamaria apresenta sobre a mamografia por raios X é a sua
capacidade para diferenciar lesdes sélidas das que tém uma natureza fluida, que sdo, na sua maioria,
benignas. Por serem fluidas, estas lesGes tém uma resposta aos ultra-sons distinta da resposta das
massas solidas [22]. Para além desta aplicacdo, é também muito utilizada na avaliacdo de massas
palpaveis invisiveis a mamografia e na avaliagcdo de pacientes jovens e gravidas, também com massas

palpaveis [23].

Este tipo de exame ndo é recomendado como método primario de rastreio, dado que apresenta uma
taxa varidvel de falsos negativos (que varia, conforme os estudos, entre 0,3 % e 47 %), a sua eficacia
depende bastante do operador [22], as técnicas de realizacdo do exame ndo estdo uniformizadas e
os critérios de interpretacdo sdo varidveis [24]. Contudo, quando utilizada em conjunto com a
mamografia, melhora a sensibilidade da detecc¢do. Para além disso, os sistemas de ecografia mamaria

permitem, também, guiar a realizacao de biopsias [20, 22].

3.3. Imagem por Ressonancia Magnética

A Imagem por Ressonancia Magnética (IRM) produz um conjunto de imagens de cortes contiguos de
tecido, permitindo, desta forma, formar uma imagem tridimensional da mama [25] e tem sido
utilizada na deteccdo de cancro da mama desde finais dos anos 90. Apresenta uma sensibilidade
muito alta na detec¢do de massas (entre 95 e 100 %), ou seja, uma baixa taxa de falsos negativos.

Contudo, a sua especificidade é muito varidvel, oscilando, conforme os estudos, entre 37 e 97 %.

Como a sua sensibilidade ndo é afectada pela presencga de tecidos sobrepostos, a IRM é considerada
sobretudo no rastreio de mulheres de baixas faixas etdrias e pertencentes a grupos de alto risco.
Recentemente foi recomendado pela American Cancer Society que a IRM deveria ser utilizada como
uma ferramenta auxiliar da mamografia em mulheres com alto risco de contrair cancro da mama
[22].

A IRM a mama é realizada num campo magnético elevado — normalmente 1,5 T, ou maior [26] — com
origem num magneto que envolve o corpo da paciente e com uma pequena bobine a superficie da
mama, que serve de antena. Esta bobine dedicada é necessdria para assegurar a resolucdo espacial
da técnica [22], mantendo uma razado sinal-ruido elevada [25]. O campo magnético estatico actua nos
nucleos de hidrogénio, alinhando-os. A bobine emite um pulso de radiofrequéncia que induz uma

alteragdo neste alinhamento, sendo posteriormente desligada. O tempo que os nucleos de
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hidrogénio demoram a voltar ao alinhamento inicial é convertido numa imagem. Contudo, o
contraste entre o tecido tumoral e o tecido sauddvel da mama nao é suficiente para a detecgdo de
cancro, pelo que é frequentemente utilizado um agente de contraste com gadolinio [22, 25]. Devido
ao elevado metabolismo das células cancerosas, estas apresentam uma vascularizacdo caracteristica

que promove a acumulacdo do agente de contraste nas leses, evidenciando-as na imagem.

Uma grande desvantagem da IRM é a sua resolucdo espacial. Como apenas consegue distinguir

estruturas com 1 a 2mm, ndo permite identificar microcalcificacGes [22].

3.4. Cintimamografia

A cintimamografia (CM) é uma técnica de diagndstico de cancro da mama ndo invasiva [27], que
utiliza radionuclideos para evidenciar tumores no tecido mamadrio. A técnica consiste na injeccdo de
um radiofarmaco emissor de fotGes simples, normalmente marcado com PMTc na paciente e utiliza
camaras gama na deteccdo da radiacdo e consequente formacdo de uma imagem planar. O

radiofdrmaco ideal para a CM tem alta afinidade com o tecido tumoral e afinidade minima com o

99m 99m:.
T

tecido saudavel [28]. Actualmente, os radiofarmacos mais utilizados sdo o *"'Tc-sestamibi e o c-
tetrofosmin, que sdao dois complexos catidnicos de tecnécio. Estes radiofarmacos vao concentrar-se

mais no tecido tumoral, dado o seu elevado metabolismo em relacdo ao tecido saudavel [22].

A sensibilidade da CM é muito elevada na deteccdo do cancro da mama, sendo que os valores
apresentados variam entre 85 % e 93 %. Como esta técnica ndo é afectada pela densidade do tecido
mamadrio, é comum que se identifiquem lesGes no tecido fibroglandular mais denso, que nao
aparecem na mamografia. Desta forma, a CM tem especial interesse quando a andlise da mamografia

nao é clara, ou quando existem massas palpaveis que ndo sdo vistas na mamografia [22].

A especificidade da CM também é elevada, dado que as imagens ndo reflectem alteragdes
morfoldgicas no tecido, mas sim alteracdes no metabolismo celular. Desta forma, a CM consegue
mais facilmente distinguir tecido benigno do maligno, quando comparada com as técnicas
convencionais. A especificidade desta técnica é de cerca de 87%. Porém, quando utilizada em

conjunto com a mamografia, a CM aumenta os valores de sensibilidade e especificidade [22].
A sensibilidade da CM depende totalmente do tamanho das lesGes, assumindo valores bastante

inferiores quando as lesdes sdo inferiores a 1 cm. Isto acontece sobretudo devido a resolugdo

espacial da camara gama e a grande distancia que existe entre o detector e a mama [22].
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3.5. Tomografia por Emissao de Positroes

Tal como a CM, a Tomografia por Emiss3o de Positrdes (PET®) é uma técnica tomografica que utiliza
radiofarmacos marcados com radionuclideos emissores de positrGes para caracterizar a funcdo
bioquimica das células de estruturas in vivo [16]. O seu principio baseia-se na deteccdo de pares de
fotdes gama de 511 keV, resultantes da reaccdo de aniquilagdo entre o positrdao emitido pelo
radionuclideo e um electrdao do corpo humano [29]. Esta técnica permite uma quantificacdo da

distribuicdo do marcador e da actividade metabdlica ao nivel molecular [16].

O radiofarmaco mais utilizado para detectar cancro recorrendo ao PET é o ®F-fluorodesoxiglicose, ou
8EDG, um andlogo da glicose que é marcado com o emissor de positrdes ®F [22, 30]. Apesar de ser
um radiofarmaco pouco especifico, permite obter resultados com alta sensibilidade e especificidade
em varios tipos de cancro [16]. Este radiomarcador é utilizado para detectar o consumo de glicose,
gue é sabido que aumenta nas células cancerosas em relagdo as saudaveis. Isto acontece devido ao
mais alto metabolismo destas células. Tal como na CM, a vantagem de se produzir imagens a partir
do metabolismo, em relagdo as que se produzem a partir da anatomia, é que, normalmente, a alta
actividade metabdlica das células cancerosas ocorre antes das altera¢des nas estruturas anatdomicas
[22].

Os valores de sensibilidade e especificidade do PET na deteccdo de cancro da mama sao,
respectivamente, 85 % e 79 %. O facto de a '®FDG também possuir afinidade para processos
infecciosos ou inflamatdrios contribui para que a especificidade ndo tenha um valor muito elevado. O
valor, também moderado, da sensibilidade deve-se ao facto de a deteccdo por PET ser dependente
do tamanho da lesdo, dado que, devido a sua limitada resolugdo espacial, é muito dificil detectar

lesGes inferiores a 1 cm [22, 30].

3.5.1 Mamografia por emissao de positroes

A Mamografia por Emissdo de Positrdes (PEM’) é uma técnica de imagem que partilha os principios
do PET. Como tal, € uma técnica de imagem funcional que permite a representacao espacial de
determinados processos fisioldgicos, como o metabolismo da glicose. Em oposicdo a métodos como
a IRM ou a mamografia por raios X, as técnicas de imagem funcional ndo fornecem imagens com
informacdo anatémica detalhada. Contudo, como as modificacdes morfoldgicas sdao precedidas de
modificagdes metabdlicas, a localizagdo das uUltimas pode ser importante para a detec¢do de cancro

da mama [14, 31].

® Do inglés, Positron Emission Tomography
’ Do inglés, Positron Emission Mammography
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O PEM é uma técnica orientada para a detec¢do de cancro da mama e apenas adquire imagens desse
Orgdo. Apesar do reconhecido valor do PET na detecgdo de cancro, é geralmente aceite que o PET de
corpo inteiro ndo é a melhor forma de detectar e diagnosticar cancro da mama, uma vez que
apresenta baixas taxas de deteccdo para lesGes inferiores a 1 cm. Em relagcdo ao PET, o PEM possui
detectores de dimensdo inferior e permite que sejam colocados numa posicdo mais préxima da
mama, o que facilita a detec¢do de lesdes nesse 6rgdao e melhora a resolucdo espacial da técnica [14,
31].

3.6. Tomossintese

A tomossintese estd a ser investigada como uma técnica adicional ou complementar a mamografia
qgue, apesar de todos os progressos que tem registado, ndo deixa de condensar uma informacdo
tridimensional para uma projeccao bidimensional, o que resulta na sobreposicao de tecidos e
potencial dissimulacdo de lesdes [32]. E uma técnica que utiliza uma série de imagens de raios X de
baixa dose, obtidas a partir de diferentes posicoes da fonte de raios X em relagdo a mama, que

permanece fixa, para reconstruir uma imagem volumétrica.

Recorrendo a algoritmos de reconstrucdo, é obtida a estrutura tridimensional da mama, que se
organiza, tipicamente, em planos paralelos a superficie do detector. Desta forma, torna-se possivel
analisar a mama em diferentes cortes, o que permite uma melhor separacao de tecidos sobrepostos,

facilitando, desta forma, a deteccdo de lesdes localizadas [32-34].

A exposicdo da paciente aos raios X, no total das projeccGes, equivale a dose recebida nas duas
projeccOes tipicas de uma mamografia [32] e, segundo [33], reduz o nimero de pessoas chamadas
para reavaliacdao depois de um primeiro exame de rastreio de 7,5 % — tipico da mamografia — para
4,4 %.

23






Capitulo 4.

Massas e Microcalcificagoes

Os principais sinais de cancro da mama sdo as massas e os aglomerados de microcalcificagdes [5],
pelo que a andlise de uma imagem mamografica comeca pela procura de massas e
microcalcificagcbes. As primeiras requerem um elevado contraste, dado que absorvem os raios X de
forma semelhante ao tecido fibroglandular que as rodeia [16]. As massas sdo lesdes de dimensdes
relativamente grandes e que podem ser vistas em, pelo menos, duas projeccdes. As calcificacdes sao
depdsitos de calcio presentes no tecido mamario. Ambos os sinais podem estar associados a leses
benignas ou malignas e podem exibir uma grande variedade de formas [35]. Com o intuito de
uniformizar a informacao relativa aos diversos tipos e formas das lesGes, algumas instituicées norte-

americanas® criaram um sistema internacional de classificacdo de lesdes — BI-RADS’ [36].

Um sistema deste tipo tem o objectivo de facilitar a comunica¢do entre médicos, reduzindo as
discrepancias de diagndstico entre observagdes. Também facilita o desempenho das auditorias
médicas nos rastreios e praticas de mamografia. O BI-RADS divide-se em cinco sec¢des, sendo que,
das cinco, se considera que a mais importante é o léxico, que inclui os termos descritivos e as
definicbes para cada caracteristica mamografica. O mesmo termo ndo é utilizado para caracterizar
duas situacOes diferentes e cada definicdo é clara, de forma a evitar variagdes na descricdo das
descobertas morfoldgicas entre profissionais. A segunda secg¢do trata do sistema de descri¢do, que
inclui uma organizacdo bem definida, compreendendo uma breve caracterizacdo da estrutura da
mama; uma descri¢do das lesdes utilizando os termos da primeira sec¢ao — o |éxico; e uma avaliagdo
global, que inclui o grau de preocupacdao e recomendacgles pertinentes. Esta seccdo acaba com
categorias de avaliagdo, em que sdo atribuidos os valores de um a seis conforme a avaliagdo seja
mais, ou menos, grave; o valor zero é atribuido no caso de se considerar que a avaliacdo estd

incompleta, conforme a Tabela 3. As sec¢des seguintes descrevem procedimentos, exemplos praticos

de situagdes didrias e recomendacdes gerais quanto as ac¢des subsequentes [36].

& American College of Radiology, in cooperation with the National Cancer Institute, the centers for Disease
Control, the Food and Drug Administration, the American Medical Association, the American College of
Surgeons, and the College of American Pathologists.

° Do inglés, Breast Imaging Reporting and Data System.
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Categorli Descri¢ao Recomendagao
de avaliagao

Necessario efectuar mais avaliagao (vistas adicionais,

0 Incompleto . - . .
ecografia, comparagao com imagens anteriores)

1 Negativo Rastreio anual de rotina

2 Benigno Rastreio anual de rotina

3 Provavelmente benigno | Seguir o tumor com exames de mamografia frequentes

4 Suspeito Considerar biopsia

5 Altamente suspeito Accdo apropriada / biopsia

6 Maligno Accdo apropriada

Tabela 3 - Classificagdo segundo BI-RADS®

A forma de uma massa pode ser esférica, oval, lobular ou irregular e os seus contornos podem estar
circunscritos (ou seja, apresentando contorno bem definido em torno da massa), microlobulados,
esfumados, mal definidos (ou indistintos) ou espiculados. Estas duas caracteristicas — forma e
contornos — sdo indicadores do grau de malignidade, sendo que este é baixo para formas redondas e

ovais com contornos circunscritos [35].

As lesdes bem definidas sdo, mais frequentemente, benignas, mas é essencial que o radiologista as
avalie. Esta avaliacdo inclui uma anadlise da forma, da densidade, das margens, do tamanho, da
orientacdo e presenca de microcalcificagdes. As lesdes benignas tendem a ser isodensas e menos
densas que o restante tecido mamadrio e com margens bem definidas. As lesGes malignas tém, mais

frequentemente, uma densidade elevada e as suas margens apresentam irregularidades [10].

Uma das caracteristicas mais importantes na avaliacdo de uma massa é o seu contorno. Qualquer
esbatimento que possa apresentar deve ser encarado com algumas reservas. Por outro lado, a
presenca de um anel brilhante em torno de uma massa bem definida, tem sido considerada como
um sinal de benignidade. A evolu¢do do tamanho da massa, com respeito ao tempo, é também um

factor importante na sua avaliagdo. A estabilidade deste factor sugere que a lesdo seja benigna [10].

Uma vez que a absorg¢do de radiacdo X pelos tumores é muito semelhante a do tecido saudavel, é
dificil que fiqguem bem visiveis numa mamografia. Apesar disso, os tumores podem ser detectados
indirectamente por observacdao de microcalcificagdes, que sdao pequenas deposi¢cdes de cdlcio e
podem ser associadas a uma massa. As microcalcificacdes possuem um alto coeficiente de atenuacao
linear de raios X, idéntico ao do osso, e aparecem na imagem como pontos muito brilhantes, mas
podem ser tdo pequenas — depdsitos de 0,05 a 0,5 mm de didmetro — que a sua detec¢do necessita
de uma elevada resolucao espacial [5, 17, 37]. De facto, podem ser tdo pequenas que o ruido da

imagem e o tecido mais denso da mama as podem dissimular [11].
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As calcificagBes aparecem, numa mamografia, quando depdsitos de célcio se formam nos ductos da
mama e, em muitos casos, podem existir sem que haja um cancro associado. Quando sugerem um
caso maligno, o padrdo com que aparecem tem um aspecto particular que um especialista reconhece
[11]. Quando sdo indicadores de cancro da mama, aparecem frequentemente em aglomerados de 10
a 100 unidades, sendo relevantes os aglomerados com, pelo menos, 4 unidades por centimetro
quadrado. Num determinado aglomerado, as microcalcificacdes podem variar significativamente em
forma e tamanho. As que sugerem lesdes malignas sao, tipicamente, muito pequenas e irregulares
em tamanho e forma. Existem também calcificagGes que se formam devido a processos considerados
normais, como por exemplo as ocorrentes em vasos sanguineos, ou como grandes depdsitos de
calcio com varios milimetros de didmetro. A Figura 4.1 mostra uma classificacdo para aglomerados de
microcalcificacdes baseada na sua diferente morfologia. Esta classificacdo ajuda na decisdo sobre
guando um determinado aglomerado é indicador de uma lesdo benigna ou maligna. A probabilidade
de existéncia de um tumor maligno vai de 0 %, para o tipo 1, para 19 %, 39 %, 59 % até 96 %, para o

tipo 5 [11].

S e s oot
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Figura 4.1 - Classificacdo de aglomerados de microcalcificagées em cinco classes. Adaptado de [11].

A deteccdo precoce é determinante no progndstico de cancro da mama, facilitando a sua cura, e as
microcalcificacdes podem representar um sinal precoce desta doenca. De facto, segundo alguns
autores, as microcalcificacbes podem até constituir o seu Unico indicio. Dado que representam mais
de 50 % das lesGes ndo palpdveis detectadas, a sua detecgdo é um dos principais objectivos do

processamento de imagem em mamografia [11].
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Capitulo 5.

Diagnostico Assistido por Computador

A mamografia por raios X ja deu provas de ser um método eficiente para detectar cancro da mama
numa fase inicial do seu desenvolvimento. Contudo, o sucesso dos programas de rastreio depende

essencialmente da disponibilidade de técnicos especializados para a interpretacdo das imagens [6].

De facto, estes programas vieram aumentar o nimero de exames realizados, tornando necessario
um maior numero de radiologistas relativamente ao cenario actual [7]. Por outro lado, a
interpretacdo das imagens é uma tarefa dificil, dado que requer a detecgdo de sinais subtis e pouco
frequentes, que aparecem dissimulados num fundo complexo e varidvel [6], o que resulta numa

sensibilidade dependente da qualidade da imagem e das capacidades técnicas do radiologista [38].

Devido a estas dificuldades, existem, por vezes, sinais indicadores de cancro que ndo sdo vistos pelo
radiologista [6], o que provoca um aumento do numero de falsos negativos [7]. Outros factores,
como a fadiga, distraccdo, condicGes de trabalho e conhecimento das localizacbes mais provaveis
para aparecimento de cancro, podem também prejudicar o desempenho do radiologista [6]. Para
contornar estes problemas é frequente recorrer-se a uma leitura dupla dos exames, ou seja, que dois
radiologistas interpretem o mesmo exame e comparem as suas conclusdes. Esta leitura dupla
contribui para que se aumente significativamente a sensibilidade e, consequentemente, a eficicia do
rastreio. Contudo, o numero de profissionais que este método exige, bem como os custos

associados, é elevado [8].

Uma possivel solugdo para estes problemas passa pela utilizacgdo de computadores para detectar
lesGes nas imagens radiograficas. Métodos computacionais ja foram implementados com sucesso
noutras aplicagOes e tém a vantagem de ter uma performance bem definida e de poderem processar
imagens ao longo de grandes periodos de tempo, sem que figuem cansados, entediados ou
distraidos [7]. Assim, como forma de aumentar a performance da leitura simples de radiografias,
mantendo a exigéncia a nivel de nimero de técnicos, cria-se uma oportunidade para a Deteccao
Assistida por Computador [6], ou Diagndstico Assistido por Computador (CAD'). O termo “detecgdo”
é utilizado quando o sistema apenas regista as zonas suspeitas; o termo “diagndstico” é utilizado
num sistema com capacidade para determinar probabilidades de diagndstico [16]. Em ambos os

casos, o principal objectivo do sistema é ajudar o radiologista no diagnéstico do cancro da mama,

®po inglés, Computer Aided Detection ou Computer Aided Diagnosis
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apenas realcando regifes suspeitas, no primeiro caso; ou contribuindo também com uma

probabilidade de diagndstico, no segundo [7].

De acordo com [8], os sistemas de CAD integram imagiologia de diagndstico com informatica,
processamento de imagem, reconhecimento de padrdes e tecnologias de inteligéncia artificial.
Permitem que o radiologista faca um diagndstico tendo, como “segunda opinido”, o resultado da
andlise computorizada na detecgdo de lesGes e possivel diagndstico. Esta comparacdo de resultados,
segundo [16], pode ter muito a ganhar em eficiéncia e fidelidade se o CAD apresentar sensibilidade e
especificidade elevadas. De facto, alguns autores mostraram ndo sé que os radiologistas podem
beneficiar da ajuda dos sistemas CAD — beneficiando de um aumento da sua sensibilidade, sem que
se verifigue um aumento substancial da taxa de pedidos de repeticdo de exames —, mas também
que, por si s6, um bom sistema CAD tem um desempenho comparavel ao de um radiologista
experiente. Desta forma, a utilizacdo conjunta do CAD com o radiologista pode reduzir a taxa de
falsos negativos, ou seja, a taxa a qual um radiologista considera benigna uma massa maligna [38,
39].

O procedimento habitual comeca com a aquisicdo da imagem que é, de seguida, analisada pelo
software para detectar e registar as zonas potencialmente malignas. O técnico radiologista faz a
leitura habitual da imagem e compara a sua analise com o resultado do processamento do CAD.
Desta forma, pode modificar, ou ndo, a sua avaliagdo inicial conforme considere que as lesGes

detectadas pelo CAD vém acrescentar informacgao a sua analise [6].

Devido aos potenciais beneficios da tecnologia de CAD, foram desenvolvidos varios sistemas
comerciais, tais como o ImageChecker®, da R2 Technologies® — que foi pioneira na utilizagdo de CAD
em mamografia quando o seu sistema foi aprovado pela FDA™ para os rastreios de cancro da mama,
em 1998; o SecondLook®, da ICad Systems® — que foi aprovado em 2001 pela FDA e pode ser
implementado em todos os mamaégrafos digitais; CAD for ERLM®, da Fuji®; entre outros [38, 40]. Os
sistemas baseiam-se em diferentes algoritmos de deteccdo, respondendo de forma diferente a
potenciais lesGes presentes nas imagens [7]. Actualmente, os algoritmos de CAD apresentam uma
maior sensibilidade na detec¢do de microcalcificagbes — entre 86 % e 99 % —, do que na detecgdo de

massas —entre 75 % e 86 % [20].

O desenvolvimento de novos algoritmos para CAD de cancro da mama é uma darea de pesquisa
activa, particularmente no que diz respeito a deteccdao de sinais subtis presentes numa imagem

mamografica [38].

11 . N .. . z . . ; ~

Do inglés, Food and Drug Administration. E a entidade norte-americana responsavel pela regulagao de
assuntos relacionados com a qualidade da alimentacdo e da medicina. Entre as suas funcdes, inclui-se o
controlo de qualidade de equipamentos médicos.
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Capitulo 6.

Processamento de imagem

O interesse em métodos de processamento de imagens digitais tem origem, essencialmente, em
duas areas: optimizagdo da informacdo digital para interpretagdo humana e processamento da
informacdo da imagem para fins de armazenamento, transmissdo e reconhecimento informatico
[41].

Em processamento de imagem consideram-se, normalmente, trés tipos de processos: baixo nivel,
nivel intermédio e alto nivel. O primeiro envolve operagGes simples — que visam reduzir ruido,
melhorar o contraste e realcar detalhes — e é, por vezes, denominado por pré-processamento. Os
procedimentos de baixo nivel caracterizam-se por terem imagens tanto como func¢des de entrada,
como de saida. O processamento de nivel intermédio envolve tarefas como segmentagdo —
separa¢do de uma imagem em regides, ou objectos — e descrigdo de caracteristicas desses objectos,
para os reduzir a uma forma conveniente ao processamento por computador. O processamento de
alto nivel é responsavel por fazer com que os objectos retirados “facam sentido”, ou seja, interpreta-
os e classifica-os, para que no seu nivel mais elevado possa simular funcdes cognitivas, normalmente

associadas a visao [41].

Uma imagem pode ser definida como uma fungdo bidimensional, f(x,y), onde x e y sdo
coordenadas espaciais e o valor de f em cada par de coordenadas (x,y) é definido como a
intensidade, ou nivel de cinzento, da imagem nesse ponto. Quando x, y e os valores de intensidade
de f sdo finitos e constituem quantidades discretas, diz-se que a imagem é uma imagem digital.
Estes elementos sd3o designados por pixeis'’. Desta forma, numa imagem digital f(x,y), com M
linhas e N colunas, a coordenada x assume os valores 0,1,2,...,M — 1 e a coordenada y os valores
0,1,2,...,N. Pode ser representada na forma de uma matriz, onde cada elemento representa um

pixel:

£(0,0) fOH e fON-1)
fmM-10 fM-131) - fM—-1,N-1)

O processo de formacdo de uma imagem digital requer que sejam tomadas decisGes quanto

aos valores de M e N, mas também quanto ao numero de niveis de intensidade, L, da imagem, ou

2 Em inglés, pixel(s). Termo originado pela aglutinacdo das palavras Picture Element(s).
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seja, aos possiveis valores de f(x,y). Ndo existem restricdes quanto ao numero de linhas e de
colunas, para além do facto dos seus elementos terem necessariamente que ser nimeros inteiros.
No entanto, por motivos relacionados com o armazenamento de dados digitais, o nimero de niveis

de intensidade assume, normalmente, poténcias inteiras de 2:
L =2k Eq. 6.2

Considera-se que os diferentes niveis discretos de cinzento estdo igualmente espacados e que sdo

ndmeros inteiros pertencentes ao intervalo [0, L — 1].

6.1. Histograma da imagem

Uma das formas utilizadas para ler informacdo de intensidade de uma imagem é pelo seu
histograma. O histograma mostra o total de pixeis com determinada intensidade, para todos os

niveis de cinzento da imagem e pode ser representado pela seguinte fungao discreta:
h(ry) = ny Eqg. 6.3

onde 1y, é o k-ésimo nivel de intensidade da imagem — que assume valoresentre 0 e L —1—-eni éo
nimero de pixeis na imagem com a intensidade 7. E frequente normalizar-se o histograma,
dividindo cada um dos seus componentes pela contagem total de pixeis da imagem, dado pelo

produto de M por N [41].

h(r)

Eq.6.4
MN a

p(r) =

Desta forma, cada elemento do histograma representa a probabilidade de ocorréncia da intensidade

T, ha imagem.
Na Figura 6.1 sdo mostradas quatro imagens que diferem em brilho e contraste e o respectivo

histograma. O eixo horizontal de cada histograma corresponde aos niveis de intensidade e o eixo

vertical a sua probabilidade de ocorréncia.
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plr)’
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Figura 6.1 — Quatro tipos basicos de imagem e respectivos histogramas: (a) escura; (b) ba; (c) baixo contraste;
(d) alto contraste. Adaptado de [41]

Em relacdo a imagem (a), é possivel verificar que os elementos do histograma estdo concentrados na
zona escura, ou seja do seu lado esquerdo. Por outro lado, os elementos do histograma da imagem
(b) estdo mais concentrados do lado direito, ou seja, traduzem o alto brilho da imagem. Numa
imagem com baixo contraste é dificil distinguir pixeis com diferentes intensidades, ou seja, o seu
histograma é estreito — Figura 6.1 (b). Finalmente, é possivel verificar que os elementos do
histograma da imagem de (d) estdo distribuidos ao longo de toda a gama de intensidades da imagem,
0 que é representativo de uma imagem de alto contraste. De facto, numa imagem em que os seus
pixeis tendem a ocupar todos os niveis de intensidade, de forma aproximadamente uniforme, todas

as estruturas presentes sao bem visiveis.

6.2. Transformacgoes de intensidade

A partir do momento em que se tem uma imagem digital, ou seja, uma imagem dividida em pixeis
com intensidades quantizadas, podem realizar-se multiplas operagdes. As mais simples,
denominadas transformacgdes de intensidade, consistem em alterar o valor de cada pixel em funcao
da sua intensidade. Este tipo de processo pode ser representado por uma fungdo de transformacao,

T, da forma:
s=T(2) Eqg. 6.5

onde z representa a intensidade de um pixel na imagem original e s é a intensidade do pixel

correspondente, resultante da transformacdo. Este tipo de operacdo utiliza-se para efectuar
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operagOes basicas nas imagens, tais como manipulacdo de brilho e contraste e obtengdo do seu

negativo [41].

Por exemplo, o brilho de uma imagem é alterado com a seguinte transformacao:

s=z+B Eq. 6.6

onde B é a constante que permite aumentar, B > 0, ou diminuir, B < 0, o brilho de cada pixel de

uma imagem. Esta transformacdo permite que a imagem fique mais clara ou mais escura.

Outros exemplos de transformacdes de intensidade numa imagem digital, com L niveis de

intensidade, encontram-se resumidos na Tabela 4.

Denominagao Expressao Condigoes
Manipulagdo linear de contraste s=z-C c>0
Negativo s=L—-1-2z
Correcgao “gamma” s=c-z¥ c € R, y >0
Logaritmo s=c-log(1+2) ceR
Binarizag3o S = {2’_ 1 ; i i t € [0,1,...,L —1]

Tabela 4 — Exemplos de transformagdes de intensidade sobre pixeis.

6.3. Operagoes de vizinhanga

Para além das transformacGes de intensidade, nas quais o valor do pixel de saida apenas depende do
valor do pixel correspondente na imagem de entrada, também se podem efectuar operagdes de

vizinhanga.

Um pixel, p, de coordenadas (x,y) tem dois vizinhos horizontais e dois vizinhos verticais, cujas

coordenadas sdo dadas por:

(X + 1:}’);(35 - 1:3’);(35:3"" 1);(35;3’— 1)

A este conjunto de pixeis da-se o nome de vizinhanga a 4 de p, onde cada pixel dista uma unidade de

).

Os quatro vizinhos diagonais de p tém as coordenadas
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x+1,y+D),x+1L,y-1),x-1y+1),(x-1,y—-1)

e, em conjunto com a vizinhanga a 4, formam a vizinhanga a 8 do pixel p.

De acordo com as aplicacbes desejadas, e para além dos exemplos anteriores, outros tipos de

vizinhanga podem ser considerados, conforme os exemplos da Figura 6.2.

[a] [b] d] [e]

Figura 6.2 — Exemplos de vizinhangas: (a) Vizinhanga a 4; (b) Vizinhanga a 8, ou em quadrado 3x3; (c)
Vizinhanga octogonal com 21 pixeis; (d) Vizinhanga em quadrado 5x5; (e) Vizinhan¢a em losango com 25
pixeis.

Seja V,, o conjunto de coordenadas de uma vizinhanga centrada em (x,¥). Uma operagdo de
vizinhanga gera um pixel com coordenadas (x,y) na nova imagem, de tal forma que o seu valor é
determinado por uma operagdo envolvendo os pixeis da imagem de entrada com coordenadas Vy,.
Este tipo de operacGes permite, muitas vezes, aceitar ou rejeitar determinadas frequéncias, podendo
portanto ser denominadas por filtros. Para serem utilizados é necessdrio que se defina uma
vizinhanga — tipicamente um pequeno rectangulo — e uma operac¢do que é realizada tendo em conta
os pixeis dessa vizinhanga. A aplicacdo do filtro origina um novo pixel, de coordenadas iguais as do

centro da vizinhanga, cujo valor é dado pela operagao escolhida.

No caso dos filtros lineares, a operacao é dada por uma vizinhangca — com m linhas e n colunas —,
em conjunto com uma determinada ponderagdo, w(x,y), atribuida a cada elemento da vizinhanga —

Figura 6.3. A este conjunto dd-se o nome de mascara®®:

13 " ~ . ~ ~
Ou filtro de convolugdo, mascara de convolugdo, kernel, ou kernel de convolugdo.
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w(—1,1) w(0,1) w(l,1)
w(—1,0) | w(0,0) w(1l,0)
w(-1,-1) | w(0,—-1) | w(1,—-1)

Figura 6.3 — Mascara em quadrado 3x3, com ponderagdes dadas por w(x,y)

e a nova imagem, g(x,y), é dada pela convolugdo da imagem de entrada, f(x,y), com a mascara,

w(x,y):

a b
Z w(s, )f(x+s,y+1t)

s=—at=-b

9(x,y) =fx,y) @wlx,y) = Eq. 6.7

ondeazge b=

n-1 ~ . /
= estdo relacionados com o tamanho da mascara.

Consoante as pondera¢Ges da mascara, o filtro podera ser do tipo passa-baixo ou passa-alto. Os do
primeiro tipo podem ser utilizados para remover ou disfargar pequenos detalhes na imagem, como o
ruido; os segundos realgam as transi¢Ges rdpidas na imagem, como, por exemplo, os contornos de

objectos.

Figura 6.4 — Dois exemplos de mascaras utilizadas em filtros média: (a) média simples; (b) média ponderada.

Na Figura 6.4 estdo duas mascaras utilizadas em filtros média. Substituir o valor de cada pixel pela
média de intensidades de uma vizinhanga resulta numa imagem com as altas frequéncias atenuadas,
ou seja, com as transi¢des rapidas reduzidas. Dado que o ruido aleatdrio se caracteriza, tipicamente,
por este tipo de transi¢cGes, uma aplicacdo 6bvia dos filtros média é a reducdo de ruido. Contudo, os
contornos (que sdo, na maior parte das vezes, desejaveis na imagem) também sdo caracterizados por
altas frequéncias, pelo que também serdo atenuados — Figura 6.5. As mascaras utilizadas neste tipo
de filtros podem variar e, na Figura 6.4, sdo mostrados dois exemplos. A mascara (a) representa uma

média simples dos niveis de intensidade de uma vizinhanc¢a de 3 X 3. A mascara (b) representa uma
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média ponderada, ou seja, a contribuicdo dos pixeis vizinhos tem um peso diferente conforme
estejam mais perto — maior —, ou mais longe — menor — do pixel central. Os efeitos da aplicacdo deste
tipo de filtros podem ser observados na Figura 6.5, onde é possivel notar uma atenuagdo dos

contornos e também uma reducdo de ruido.

o0 aee

aaaaaaad saaaaaaa

=

Figura 6.5 — Resultado da aplicagdao de um filtro média simples, com uma mascara quadrada de m = 9 [41].

Os filtros passa-alto tém a principal funcdo de realcar as transi¢cdes rdpidas de intensidade. A
amplitude da resposta do filtro é proporcional ao grau de descontinuidade no ponto da imagem no
gual o operador esta a ser aplicado. Por serem sensiveis a transicdes de intensidade, estes filtros
baseiam-se em derivadas, tanto de primeira como de segunda ordem. Dado que estas derivadas
lidam com quantidades digitais, cujos valores sdo finitos, a mudanca maxima de intensidade também
serd finita e a distancia mais curta, segundo a qual uma mudanca é medida, ocorre entre pixeis

adjacentes [41].

Define-se a derivada de primeira ordem de uma fungdo digital unidimensional, f (x) por:

df— 1 Eq. 6.8
=+ D~ f() q.6.

e derivada de segunda ordem por:

& e+ D+ - D - 2 @) Eq. 6.9
= =fx flx flx -6.

Para ilustrar o comportamento destas expressdes considere-se o exemplo da Figura 6.6, onde, no
centro, consta um perfil de intensidades de uma imagem ao longo de uma linha, cujos valores sdo
mostrados no grafico superior da Figura 6.6. Os circulos indicam o inicio e o fim das transi¢des. Os
valores das derivadas calculadas utilizando as expressées acima sdo mostrados abaixo do perfil, na

zona central da imagem, e mostrados no grafico inferior da mesma figura.
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Figura 6.6 — Comportamento da primeira e segunda derivadas de uma fungao digital unidimensional.
Adaptado de [41].

A primeira area de andlise é uma zona de intensidade constante, pelo que ambas as derivadas
apresentam valor zero. Depois vem uma rampa seguida de um degrau e é possivel verificar que a
primeira derivada tem valor diferente de zero no inicio e ao longo da rampa, bem como no inicio do
degrau; a segunda derivada assume valores diferentes de zero apenas no inicio e fim das transicGes,

ou seja, nos elementos marcados com um circulo.

Os contornos nas imagens digitais tém, frequentemente, transices em rampa, pelo que a aplicagdo
da primeira derivada resulta em contornos largos, por ter um valor diferente de zero ao longo da
rampa. Por outro lado, a segunda derivada produz um contorno duplo de um pixel de largura,
separado de zeros. Desta forma, assume-se que a segunda derivada realca os detalhes melhor que a
primeira [41], pelo que é adequada para melhorar a nitidez das imagens digitais. Também sao

computacionalmente mais faceis de implementar do que as primeiras derivadas.
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O Laplaciano é um exemplo de um operador de segunda derivada que é dado por

_ o0
sz—ﬁ a_yz
onde
92f
Sz =L+ =1y) = 2f(x,y)
e
92f
a—yz=f(x,y+1)+f(x,y—1)—2f(XJY)

Desta forma, das expressdes anteriores, vem que:

sz(x:}’) =f(x+1:Y) +f(x—1,Y)+f(x;}’+1) +f(x:y—1) —4f(X,_')/)

Esta equagdo pode ser implementada com recurso a mascara da Figura 6.7.

0 1 0
1 -4 1
0 1 0

Figura 6.7 — Mascara associada a implementagao da Eq. 6.13

Eq. 6.10

Eq. 6.11

Eq. 6.12

Eq. 6.13

As diagonais também podem ser incorporadas na definicdo de Laplaciano digital adicionando, a Eq.

6.13, as parcelas correspondentes a essas direc¢cdes, o que resulta na seguinte mascara (Figura 6.8):

1 1 1
1 -8 1
1 1 1

Figura 6.8 — Mascara associada a implementacgao da extensdo do Laplaciano aos termos diagonais

Como o Laplaciano é um operador diferencial (de segunda ordem) vai realcar descontinuidades de

intensidade numa imagem e atenuar regides com reduzidas variacées de intensidade. Desta forma,

vai produzir imagens com contornos e outras descontinuidades em tons de cinzento, sobrepostos a

um fundo escuro. Este fundo pode ser recuperado, mantendo o realce dos detalhes, adicionando a

imagem resultante do Laplaciano a original — Figura 6.9.
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Figura 6.9 — Exemplo de realce de contornos utilizando o Laplaciano. (a) imagem original; (b) resultado da
aplicacdo do operador (com escala de cores invertida); (c) adicdo das duas imagens anteriores [41].

6.4. Transformada de Fourier

Por vezes, uma andlise em frequéncia fornece mais informagdo do que uma andlise no dominio
espacial, tornando-se util trabalhar directamente sobre as frequéncias da imagem. Para tal, é

necessario transformar a imagem, isto é, mudar-lhe o dominio.

Jean Baptiste Joseph Fourier mostrou que qualquer funcdo periddica pode ser descrita como uma
soma ponderada de senos e co-senos de diferentes frequéncias — Figura 6.10. Hoje em dia, este

somatorio tem o nome de Série de Fourier [41].

AVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAV

JAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAN
VA VANV NVANVANVEAN

Figura 6.10 — Série de Fourier: a ultima fun¢ao é dada pela soma das quatro anteriores [41].

Até funcbes que ndo sdo periddicas, mas cuja area sobre a curva seja finita, podem ser dadas por um

integral de senos e co-senos, multiplicados por uma fun¢do de ponderacdo. Neste caso temos a
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formulacdo da transformada de Fourier. Para sinais digitais existe a Transformada Discreta de
Fourier, que é calculada pela Transformada Rdpida de Fourier (FFT**) — um algoritmo eficiente para

decompor um sinal nas suas componentes em frequéncia — e é dada por:

=
[uN
=

-1
PTE 0%

F(u,v) = f(x,y)e /Tt Eq. 6.14

0

=
Il
o
<
Il

onde f(x,y) é uma imagem digital de tamanho M X N, e u e v sdo as variaveis do dominio da

frequéncia.

A aplicacdo de filtros no dominio das frequéncias consiste na modificacio da transformada de
Fourier de uma imagem seguida do calculo da sua inversa, para reconstruir a imagem processada.

Assim dada uma imagem digital, f(x, y), a equagdo basica para a aplicagdo de um filtro é dada por:
g(x,y) = FUHu, v)F(u,v)] Eq. 6.15

onde F~1 é a inversa da transformada discreta de Fourier, F(u, v) é a transformada da imagem de
entrada, f(x,y), H(u,v) é o filtro e g(x,y) a imagem resultante da aplicagdo do filtro no espago de
Fourier. As fungdes F, H e g sdo vectores de tamanho M X N, o mesmo que o da imagem original. O
produto de H por F é calculado utilizando multiplicacdo de vectores elemento por elemento, dado
por:

[an ‘112] [bn blz] _ [allbll 12b1; Eq. 6.16

Az1 Azl [by; by Az1ba1  Agzb2;

O filtro modifica a transformada da imagem de entrada, ou seja, actua sobre as suas componentes de

frequéncia, para produzir a imagem de saida, g(x, y).

6.5. Operagoes morfoldgicas

As operagbes morfoldgicas sdo uma ferramenta utilizada em técnicas de pds-processamento, para
efectuar alteragdes na forma dos objectos da imagem, mas também na representacdo e descricao de
estruturas. O resultado final da aplicacdo de uma operacdo morfolégica pode ser uma imagem
processada, ou uma medida sobre um determinado objecto da imagem — um perimetro, por

exemplo —, ou seja, um valor [41].

“po inglés, Fast Fourier Transform
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Os conceitos de reflexdo e translagao — Figura 6.11 — sdo bastante Uteis na aplicacdo de operacdes

morfoldgicas, pelo que se segue a sua definig¢do.

A reflexdo de um conjunto B, representada por B, é definida como:

B={w:w=-b, beB} Eq. 6.17

Se B é um conjunto de pixeis que representa um objecto numa imagem, entdo B é o conjunto de

pontos de B cujas coordenadas (x, y) foram substituidas por (—x, —y).

A translagdo de um conjunto B por um ponto z = (z4, z,), representada por (B),, é definida como:

(B),={w:w=>b+72z, b € B} Eqg.6.18

Se B é um conjunto de pixeis que representa um objecto numa imagem, entdo (B), é o conjunto dos

pontos de B cujas coordenadas (x, y) foram substituidas por (x + z4,y + z5).

B Z1

(B)z

Figura 6.11 — Um conjunto, a sua reflexdo e translagdo por z [41].

Estas definicdes sdao bastante utilizadas na formulacdo das opera¢des morfolégicas, que sdao baseadas
em elementos estruturais: pequenos conjuntos de pixeis, ou sub-imagens, utilizados para pesquisar
numa imagem determinadas propriedades de interesse. A Figura 6.12 mostra alguns exemplos de
elementos estruturais onde, a sombreado, aparecem os pixeis pertencentes a estes elementos e a

sua origem é dada pelo ponto central.
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Figura 6.12 — Exemplos de elementos estruturais

As operagdes morfoldgicas fundamentais sdo a erosdo e a dilatagdo, dado que constituem a base de

muitas outras.
Com A e B dois conjuntos de pixeis, a erosdo de A por B, A © B, é definida por:

AO©B={z:(B), € A} Eq. 6.19
A equacdo indica que a erosdo de A por B é o conjunto de todos os pixeis z, tais que, B transladado
de z, esta contido em A — Figura 6.13. Assume-se que o conjunto B é um elemento estrutural. Dado
qgue B estar contido em A é equivalente a dizer que B ndo partilha elementos com o fundo, a erosdo
pode ser dada, alternativamente, por:

AOB=1{z:(B), n A° = @} Eq. 6.20

onde A€ é o complementar de A.

A AOB

Figura 6.13 — Erosao de A pelo elemento estrutural B

Se A e B sdo conjuntos de pixeis, a dilatacdo de A por B, A @ B, é definida como:
A@B={z(B), na+o Eq. 6.21

Ou seja, a dilatacdo de A por B é o conjunto de todos os pixeis tais que fazem com que B e A se

sobreponham por, pelo menos, um pixel. Esta definicdo pode ser escrita, de forma equivalente, por:
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A® B ={z[(B),na|c 4

Eq. 6.22

Tal como no caso anterior, assume-se que B é um elemento estrutural e A é o conjunto a ser

dilatado.

Ao contrario da erosao, que é um processo de “emagrecimento”, a dilatacdo aumenta objectos numa

imagem binaria. A forma como este aumento ocorre é controlada pelo elemento estrutural utilizado.

Uma das aplicagOes da dilatacdo consiste no preenchimento de “falhas” de uma imagem. Na Figura

6.14 pode observar-se um excerto de um texto cujos caracteres ndo estdo bem definidos, por

apresentarem falhas nos seus contornos; um elemento estrutural em cruz, de dimensdo 3x3; e o

resultado da opera¢do de dilatagdo sobre a imagem original, utilizando o elemento estrutural

indicado, onde é possivel verificar que as falhas foram preenchidas.

Historically, certain computer
programs were written using
only two digits rather than
four to define the applicable
year. Accordingly, the

company's software may

recognize a date using "00"
as 1900 rather than the ygar
2000. i

e

Historically, certain computer
programs were written using
only two digits rather than
four to define the applicable
year. Accordingly, the

company's software may
recognize a date using "00"
as 1900 rather than the year
2000. /

[b] 0

Figura 6.14 — (a) Exemplo de texto com pouca resolugao, com caracteres “partidos”; (b) elemento estrutural;
(c) caracteres unidos devido a dilata¢gdo da imagem original pelo elemento estrutural indicado [41].

Tal como é possivel verificar, a dilatagdo expande os objectos e a erosdo encolhe-os. Outras duas

operagoes que utilizam a dilatacdo e a erosao sdo a abertura e o fecho.

O fecho de A pelo elemento estrutural B, A - B, é dado pela dilatacdo de A por B, seguido de erosao

por B:
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A abertura de A pelo elemento estrutural B, A o B, é definida pela erosdo de A por B, seguida de

dilata¢do por B:

AoB=(AOB) @B Eq. 6.24

A abertura estd ilustrada na Figura 6.15, onde é possivel verificar que o objectivo da sua aplicacao

passa por manter as estruturas que se ajustam ao elemento estrutural e eliminar as restantes.

A AOB A-°B

Figura 6.15 — Abertura de A por B
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Capitulo 7.

Deteccao de microcalcificacoes

No presente capitulo pretende-se descrever os métodos utilizados na detec¢do de microcalcificagdes
em imagens de mamografia digital. Foram utilizadas 110 imagens de treino anénimas, pertencentes a
14 pacientes, cedidas pela Dr.2 Margarida Pereira, médica no IRE — Centro de Senologia. As imagens

foram fornecidas em formato DICOM™ e com uma resolug3o de 1914x2294 pixeis.

Dada a sua natureza, as microcalcificacdes destacam-se numa mamografia pelo seu brilho e forma.
Aparecem como pequenos pontos brilhantes, muito bem definidos, que se destacam do tecido

mamdrio — Figura 7.1.

Figura 7.1 — Exemplo de uma mamografia com presenca de microcalcificagoes

O procedimento de deteccdo de microcalcificagbes proposto visa aproveitar as caracteristicas
distintas das microcalcificagdes em relacdo ao tecido envolvente para as conseguir isolar e extrair da

imagem. Apresenta-se na Figura 7.2, em esquema, o algoritmo desenvolvido:

> 0 formato DICOM (do inglés, Digital Imaging Communications in Medicine) foi criado com a finalidade de
padronizar a formatacgdo dos vdrios tipos de imagem médica e possui uma série de regras que permitem a troca

de informacdo entre diferentes equipamentos de diagndstico, armazenamento e formacgdo de imagens.
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L Imagem Original W

]

7.1{ Remocdo de ruido W

72 Normalizagdo de
’ Histograma

7.4 L Laplaciano W

7.3 L FFT + Filtro + iFFT

7.5L iFFT x Laplaciano W

]

7.6 L Binarizacdo W

]

7.7 L Marcacdo W

Figura 7.2 — Esquema do algoritmo desenvolvido para a detec¢do de microcalcificacdes

O procedimento tem inicio em 7.1, com a aplicagdo de um filtro de remo¢3do de ruido para atenuar

transicGes bruscas de intensidade que possam ocorrer entre pixeis adjacentes.

De seguida, a estrutura apresentada assume uma disposicdo em paralelo que permite efectuar dois
tratamentos distintos as imagens de entrada. De um dos lados do esquema proposto, o contraste das
imagens é melhorado com uma normalizacdo dos seus histogramas — 7.2. Apdés o aumento de
contraste, é realizada uma transformacdo que converte o dominio das imagens para o espaco de
Fourier — 7.3 —, onde é aplicado um filtro passa-banda com o objectivo de realcar as
microcalcificacdes em relacdo ao tecido adjacente. Em paralelo, as imagens sdo filtradas em 7.4, pelo
laplaciano, que é um filtro passa-alto cuja intencdo de aplicacdo também passa por realcar as

microcalcificagcdes.

Os algoritmos que aparecem em paralelo visam atingir os mesmos objectivos, mas utilizam métodos
diferentes para o conseguir. Desta forma, através de uma multiplicacdo de imagens, o método 7.5

visa realcar os resultados comuns a ambos os algoritmos e atenuar os restantes.

O método 7.6 consiste na aplicacdo de um limiar de detec¢do as imagens para as converter para
imagens a preto e branco. A branco ficam representadas as estruturas segmentadas pelo algoritmo,

e a preto as estruturas ndo consideradas.

Em 7.7 sobrepde-se a imagem segmentada, obtida em 7.6, a imagem que se obtém em 7.2. Este
procedimento permite assinalar, numa imagem com bom contraste, as detec¢Ges conseguidas com o

método descrito e, desta forma, avaliar o seu desempenho.
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7.1. Remocgao de ruido

O primeiro passo do processamento das imagens passou por uma atenuacdo do ruido presente,
tipico dos detectores digitais. Este ruido é aleatério e pode assumir valores muito altos ou muito
baixos ao longo de cada imagem, o que pode comprometer o sucesso da deteccdo das altas

frequéncias caracteristicas das microcalcificacGes.

A atenuacdo do ruido passou pela aplicacdo de um filtro do tipo passa-baixo ao longo da imagem,

cuja mascara é dada por:

15

Figura 7.3 — mascara 3x3 de um filtro do tipo média ponderada

Os valores dos elementos da mascara foram atribuidos em fungao da distancia ao pixel central e sdo
tanto menores quanto maior for a sua distancia ao pixel central. Desta forma, este filtro provoca um
esbatimento da imagem ndo tdo acentuado como se fosse um filtro do tipo média simples —
preservando ainda muitos detalhes importantes — mas também atenua o ruido. A escolha da
dimensdo da mdscara também foi influenciada pelo desejo de preservar os detalhes da imagem,
dado que quanto maior for a sua dimensdo, maior é o esbatimento provocado pela passagem do

filtro.

Devido ao seu reduzido efeito e a resolucdo de impressao desta dissertacdo, o resultado da aplicacdo
do filtro ndo é visivel com uma comparacgdo de imagens (antes e apds a passagem do filtro), pelo que
se apresenta a imagem original — Figura 7.4 (a) — e a diferenca entre a imagem original e a imagem

filtrada — Figura 7.4 (b). A operagdo é dada por

Ip=1p—If Eq.7.1

onde I, é a imagem da diferenga, I, a imagem original e Ir a imagem filtrada. Desta operagdo
resulta uma imagem constituida por pixeis negativos, positivos ou de valor nulo. Através da Eq. 7.1,
verifica-se que zonas da imagem original mais intensas do que a imagem filtrada resultam em pixeis
positivos; zonas de igual intensidade entre as duas imagens resultam no valor zero; pixeis da imagem
original menos intensos do que pixeis da imagem filtrada resultam em valores negativos. Assim, na

imagem da diferenca, o valor zero é mostrado numa tonalidade intermédia de cinzento; os valores
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negativos assumem tonalidades mais escuras, até ao preto; e os valores positivos sdo representados

por tons mais claros, até ao branco.

Como se pode verificar na Figura 7.4, o filtro ndo provocou alteragdes significativas a imagem

original. A escala da imagem (b) mostra os valores entre os quais houve altera¢Ges. Houve aumentos

maximos de 3 niveis de intensidade e diminuigdes maximas de 8 niveis de intensidade.

Figura 7.4 - resultado da aplica¢do de um filtro de remogao de ruido: (a) imagem filtrada; (b) diferenga entre
a imagem original e a filtrada.

Na zona da imagem que nao corresponde a mama, as diferencas sdo minimas, pelo que se obtém a

tonalidade de cinzento equivalente a zero. A zona da imagem que contém a mama assume valores ao

longo de toda a escala, ilustrando o efeito da passagem do filtro.
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7.2. Normalizacao do histograma

Conforme ja foi referido, o histograma de uma imagem fornece informacao relativa a distribuicdo de
intensidade dos seus pixeis. Na Figura 7.5 é mostrado o histograma da Figura 7.4 (a), onde foram
eliminadas as contagens relativas ao nivel de intensidade mais baixo, ry, para permitir a visualizagao

dos detalhes de interesse.
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Figura 7.5 — Histograma da Figura 7.4(a), com a zona de interesse marcada a sombreado verde.

Como é possivel verificar, a maior parte da informac¢do esta concentrada numa gama estreita de
intensidades, aproximadamente entre os niveis de intensidade correspondentes aos valores 100 e
180. Optou-se que a zona de interesse fosse constituida por todos os niveis de intensidade com
valores superiores a A (zona sombreada a verde na Figura 7.5). Este valor é determinado
automaticamente, tem frequéncia relativa de 0.5 % do valor maximo do histograma e encontra-se a

sua esquerda.

A normalizag¢do do histograma “estica” a zona escolhida ao longo de todos os niveis de intensidade,
com o objectivo de aproveitar todas as tonalidades de cinzento disponiveis para mostrar a

informacdo pretendida e, assim, aumentar o contraste entre estruturas.

Com esta operacdo, a todos os pixeis pertencentes ao conjunto [0; A] é atribuido o valor zero, sendo
eliminada a diferenciacdao entre eles. Contudo, dado que este conjunto representa uma reduzida
fraccdo de toda a quantidade de informacdo e é constituido por pixeis de baixa intensidade, este
corte ndo representa um problema. Por outro lado, a zona de interesse nao pode situar-se apenas na
grande “mancha” azul do histograma, devendo prolongar-se até ao final do espectro, dado que é

esta zona que contém a informacdo relativa a presenca de microcalcificagdes.

A imagem normalizada, Iy, é dada por:

Ip—A

Iy = ——— x MAX Eq.7.2
N MAx — A a
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onde I, é a imagem de entrada, A é o ponto que marca o inicio da zona de interesse e MAX é a

intensidade maxima de I,.

A imagem, depois de normalizada, passa a ter o histograma representado na Figura 7.6.
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Figura 7.6 — Normalizagao do histograma da Figura 7.5

Ty

A normaliza¢do do histograma da Figura 7.5 resulta numa redistribuicdo dos pixeis da zona de
interesse ao longo de toda a gama de intensidade. Esta redistribuicdo vai aumentar a distancia entre
os niveis de intensidade da zona da Figura 7.5 sombreada a verde, ou seja, vai melhorar o contraste
entre eles, promovendo uma maior diferenciagao entre estruturas do tecido mamario. Os efeitos da

normalizacdo na imagem podem ser observados na Figura 7.7.

Figura 7.7 — Normalizagdo de histograma: (a) imagem original; (b) imagem com o histograma normalizado.
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Com a maior separagdo entre os niveis de intensidade da imagem, facilitou-se a diferenciagdo entre
estruturas mamadrias. Na Figura 7.7 (b), verifica-se que a diferenca de intensidade entre o tecido
mamario e as calcificagbes é mais acentuada; a zona glandular também aparece mais destacada do

restante tecido mamario.
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7.3. Transformada de Fourier

Neste trabalho utilizou-se a transformada de Fourier com o intuito de filtrar imagens no dominio da
frequéncia. Este passo oferece alguns graus de liberdade, no sentido em que se pode escolher as

frequéncias de corte mais adequadas.

O primeiro passo consiste na conversao da imagem para o espaco de Fourier, ou seja, para o dominio
da frequéncia. Esta conversdo foi realizada com recurso a FFT e o resultado esta ilustrado no
espectro da Figura 7.8. Esta transformacdo coloca as frequéncias mais baixas no centro e as mais
elevadas na periferia. Para facilitar a visualizacdo, apresenta-se o logaritmo do espectro, obtido

segundo a expressao do logaritmo presente na Tabela 4, pag. 34.

Figura 7.8 — (a) Imagem original; (b) Logaritmo do espectro de Fourier da imagem original.

Seguidamente pretende-se seleccionar uma gama de frequéncias e reconstruir a imagem apenas
com a informacdo desejada. Para atingir esse objectivo desenhou-se um filtro passa-banda do tipo
Butterworth de ordem 5, que atenua frequéncias muito baixas e muito altas, e intensifica as
restantes. O filtro foi construido por tentativa e erro até se obter um que permitisse realgar
estruturas com frequéncia semelhante a das microcalcificagGes. As frequéncias de corte da banda de
passagem sdo de 229 pixeis, para a zona de frequéncias mais baixas, e de 1147 pixeis, para a regido

das frequéncias mais elevadas.

O filtro concebido esta representado na Figura 7.9 (a) e a sua sobreposi¢cdo ao espectro esta ilustrada
na Figura 7.9 (b). A intensidade do filtro varia com a distancia ao centro da imagem e assume valores

no intervalo [0,1]. As tonalidades de cinzento mais intensas representam as frequéncias de
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passagem do filtro correspondentes a informagdao que se pretende realgar, isto é, valores mais

proximos de 1; as tonalidades mais escuras mostram as frequéncias atenuadas, correspondentes a

valores mais proximos de 0.

Figura 7.9 — (a) filtro Butterworth implementado e (b) sua sobreposi¢do ao espectro da Figura 7.8

O filtro é aplicado ao espectro por multiplicagdo, ponto por ponto, de acordo com a Eq. 6.12. Desta
forma, as zonas do filtro mais intensas — mais proximas do valor 1 — vao ser multiplicadas pelas zonas
do espectro que se pretende realgar; as zonas menos intensas — mais proximas do valor 0 — vao

atenuar as frequéncias que se pretende preterir.

A imagem resultante da aplicacdo deste método — Figura 7.10 (b) — é obtida recorrendo a operacgédo
inversa da FFT, que vai utilizar o espectro filtrado para reconstruir a imagem.

7

Conforme ¢é possivel verificar na Figura 7.10, através deste método sdo realcadas as
microcalcificagdes presentes na imagem e é atenuada a intensidade do tecido envolvente.
Inevitavelmente, outras estruturas da imagem sao realcadas, como o contorno da mama e algumas

fibras mamarias.

Figura 7.10 — (a) Imagem original e respectiva reconstrugio (b) com o filtro da Figura 7.9.
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7.4. Laplaciano

O laplaciano, operador cuja fun¢do é a de realgar descontinuidades e atenuar regides com poucas
variacdes de intensidade, foi implementado com o objectivo de salientar as microcalcificacdes. Este
operador é utilizado depois da remocdo de ruido (para reduzir a detec¢do de descontinuidades
provocadas por ruido) e os seus efeitos sdo ilustrados na Figura 7.11. No desenvolvimento deste
filtro utilizou-se a mascara da Figura 6.8, ou seja, implementou-se o laplaciano sensivel a variacGes
verticais e horizontais. A extensdo do laplaciano aos seus elementos diagonais ndo traz vantagens
neste caso em particular e é computacionalmente mais exigente, pelo que ndo se optou por esta

alternativa.

Como operador de segundas derivadas que é, o laplaciano devolve dois “picos” de intensidade para
cada transi¢cdo: um negativo e outro positivo. Assim, para efeitos de visualizagdo, as tonalidades de
cinzento da imagem sdo tanto mais escuras quanto “mais negativo” for o valor do pixel; e tanto mais
claras quanto “mais positivo” for este valor. O valor zero, correspondente a zonas de intensidade

constante, é representado num nivel de cinzento intermédio.

Figura 7.11 - Efeito da passagem do operador laplaciano (b) pela imagem (a). Para facilidade de visualizagdo,
apresenta-se uma ampliacdao de uma zona com microcalcificagoes

A imagem resultante da aplicagdo do filtro — Figura 7.11 (b) — assume, essencialmente, tonalidades
intermédias de cinzento, correspondentes a valores proximos de zero, ou seja, zonas
aproximadamente constantes. Contudo, a ampliagdo mostra uns pequenos pontos brilhantes muito
intensos, que se destacam do fundo cinzento, e representam a localizagdo espacial das

microcalcificacOes.

Alternativamente, pode mostrar-se apenas a gama de valores de intensidades positivas. Neste caso,
ha um melhor realce das transi¢des, dado que estas passam a ser visiveis em tons muito brilhantes,
sobre um fundo escuro — Figura 7.12. Este método ndo acrescenta informagdo a imagem, sendo
apenas para facilitar a detec¢do visual das zonas cujas tonalidades foram intensificadas pela

aplicagdo do laplaciano.
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Figura 7.12 — Realce de microcalcificagdes devido a aplicagdo do laplaciano

Como se pode verificar nos exemplos mostrados na Figura 7.11 e na Figura 7.12, o método
implementado destaca os pequenos pontos brilhantes da imagem, que correspondem as frequéncias
mais elevadas e representam microcalcificagGes. Outras estruturas como fibras do tecido mamario e
o préprio contorno da mama também constituem frequéncias elevadas, podendo ser também

intensificados.
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7.5. Associacao de metodologias

Nos subcapitulos anteriores foram descritos dois métodos que permitem realcar determinadas
frequéncias de uma imagem, entre as quais as microcalcificacdes pretendidas. Existe, portanto, uma
coincidéncia de detec¢des que constitui o conjunto das microcalcificacdes da imagem, e uma nao
coincidéncia de realces entre as imagens que representa as restantes estruturas da imagem, como o

contorno da mama, fibras do tecido mamario, calcificacdo de vasos sanguineos, etc.

Neste passo do algoritmo implementado pretende-se dar énfase ao que é comum a ambos os
métodos anteriores e, de alguma forma, atenuar as restantes estruturas. Para atingir esse objectivo
multiplicaram-se as imagens obtidas segundo os diferentes métodos, pelo processo descrito pela Eq.

6.12:
II:ILXITF Eq73

onde I; representa a imagem resultante da intersec¢cdo dos métodos, que é dada pela multiplicagdo,
ponto por ponto, da imagem resultante da aplicagdo do operador laplaciano, I;, com a imagem

resultante da manipulagdo em frequéncia pela transformada de Fourier, I7f.

Em ambas as imagens, I, e Irr , as microcalcificagdes aparecem realgadas, pelo que a sua
intensidade vai ser muito amplificada em [;, aumentando o contraste em relagdo ao tecido
adjacente: pixeis que aparecem muito intensos numa imagem e menos intensos noutra vao assumir
valores intermédios de intensidade; estruturas que apenas aparecem numa das imagens vao

desaparecer em I;. O resultado deste procedimento pode ser observado na Figura 7.13.
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Figura 7.13 — (a) Zona de interesse de uma imagem obtida em 7.3; (b) zona de interesse de uma imagem
obtida em 7.4; (c) Intensificagdo de detec¢oes devido a multiplicagcdo de imagens. A escala das imagens foi
invertida para clareza de visualizagao.

A Figura 7.13 (a) e (b) mostra que ambos os métodos detectam as microcalcificacGes, rodeadas por
um padrdo de intensidades que difere conforme o método utilizado. A Figura 7.13 (c) mostra o
resultado da associagdo de ambos os métodos, que conduz a intensificagdo dos pixeis comuns —
correspondentes a zonas muito brilhantes (mostradas, na Figura 7.13, como zonas muito escuras) — e

a atenuacdo das restantes zonas.
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7.6. Binarizacao

Uma vez realgadas as microcalcificagdes, destacando-as de forma evidente do tecido envolvente, é

possivel extrai-las da imagem por conversdo para preto e branco — Binariza¢do.

A conversdao de uma imagem em tons de cinzento para uma imagem binaria é conseguida com a
utilizagcdao de um limiar de intensidade: abaixo deste, todos os niveis de intensidade passam a preto; e
acima do mesmo, todas as intensidades passam a branco. Pretende-se que as microcalcificacGes

sejam mostradas a branco, sobre um fundo preto.

Figura 7.14 — (a) Imagem original e amplificagdo de zona de interesse, obtida em 7.5; (b) — (e) binarizagdo da
zona de interesse com limiares que assumem os valores 600, 800, 1000 e 1200, respectivamente. Inverteu-se
a escala das binarizagdes para facilidade de visualizagao.

A escolha do limiar é um grau de liberdade do método implementado; quando aumentado permite
reduzir a sensibilidade da detec¢do, ou seja, obter um menor nimero de detec¢les; quando
reduzido, a sensibilidade de deteccdo é aumentada, obtendo-se um maior nimero de deteccdes. A
Figura 7.14 mostra um pormenor de uma imagem onde é ilustrada a influéncia da escolha do limiar
no numero de detecgdes. A escala de intensidades das imagens (b) a (e) foi invertida, mostrando-se

as deteccgbes a preto, sobre um fundo branco.
Conforme é possivel verificar, com o aumento do limiar ocorre uma diminuicdo do numero de
detecgdes. Foi escolhido um limiar igual a 800, uma vez que parece fornecer um bom numero de

verdadeiros positivos, sem que o nimero de falsos positivos seja muito elevado.
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7.7. Sobreposicao de imagens

Esta etapa do trabalho visa sobrepor a imagem resultante da detecgao de microcalcificagdes, obtida
em 7.6, a imagem obtida em 7.2. Esta contém sensivelmente a mesma informacdao da imagem
original, mas tem a vantagem de apresentar um melhor contraste entre estruturas. Desta forma, o
resultado da segmentacao evidencia-se na imagem, permitindo observar as estruturas detectadas,

bem como as que ficaram por detectar.

Para atingir esse objectivo foi implementada uma funcdo que recolhe as coordenadas dos pixeis
brancos da imagem binaria, obtida em 7.6, e atribui uma cor aos pixeis correspondentes da imagem

original. A cor pré-definida é o vermelho, mas pode escolher-se qualquer outra.

A Figura 7.15 mostra um exemplo de uma imagem de mamografia com o resultado do

processamento obtido em 7.6 sobreposto a vermelho.

Figura 7.15 — Resultado da segmentacao de lesGes
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7.8. Resultados

Durante a descricdo do método proposto para a deteccdo de microcalcificagdes, que decorreu nos
subcapitulos anteriores, foram apresentados alguns dos resultados obtidos, que se consideraram

bons exemplos para ilustrar as suas diversas etapas.

No presente subcapitulo sdo apresentados outros exemplos da aplicagao do algoritmo as imagens de
entrada. Para facilidade de visualizagdo, apresenta-se como imagem original a que foi obtida em 7.2,

depois da normalizacdo do histograma, por apresentar um melhor contraste entre estruturas.

Do lado esquerdo de todas as figuras é apresentada a imagem original (a) e, a direita, a imagem

processada (b).

Figura 7.16 — Exemplo de detecg¢ao de microcalcificagdes num caso tipicamente benigno

Na Figura 7.16 apresenta-se o tratamento dado pelo algoritmo implementado a uma imagem de um
caso tipicamente benigno. As microcalcificagdes encontram-se distribuidas pelo tecido mamadrio e a
sua intensidade é relativamente reduzida. Ainda assim, é possivel verificar que a maioria é detectada.
Verifica-se também uma ligeira concentracdo de pontos vermelhos que assinalam o contorno da

mama.
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Figura 7.18 — Detec¢do de microcalcificagdes num caso tipicamente maligno

Na Figura 7.17 e na Figura 7.18 é assinalada a presenca de microcalcificagbes em casos tipicamente

malignos. Em ambos os casos, as microcalcificagdes sdo, na sua maioria, detectadas.
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Figura 7.19 — Detec¢do de um vaso sanguineo calcificado

Figura 7.20 — Detecgao de calcificacao

A Figura 7.19 e a Figura 7.20 apresentam exemplos de detecg¢Bes de estruturas que ndo constituem
microcalcificagdes. O vaso sanguineo presente na Figura 7.19 encontra-se calcificado e é detectado
pelo algoritmo e a grande calcificagao presente na Figura 7.20 tem os contornos bem definidos e

também é assinalada.

64



Capitulo 7 — Detecgdo de microcalcificagdes

7.9. Discussao de resultados

O método proposto para a detecgdo de microcalcificacGes apresenta, em geral, bons resultados. Os
pequenos pontos brilhantes presentes nas imagens que podem ser microcalcificagdes sdo, na sua
maioria, detectados. Porém, outras estruturas de diferentes caracteristicas também sdo, por vezes,

assinaladas.

O algoritmo implementado, descrito nos subcapitulos anteriores, possui trés graus de liberdade
relativos as frequéncias de corte (alta e baixa) da transformada de Fourier e ao limiar de binarizagido
na conversdo da imagem para preto e branco. Estes graus de liberdade foram ajustados de acordo
com as imagens de treino ao dispor e de acordo com as estruturas presentes nessas imagens que se
pretende detectar. No entanto, futuros ajustes poderdo ser realizados para alterar a sensibilidade do
método. Caso se pretenda aumenta-la podera baixar-se o limiar de binarizacdo, aumentar a banda de
passagem do filtro, ou uma combinacdo de ambos. Para a reduzir serd necessario efectuar o

procedimento inverso.

A normalizagdo das intensidades do histograma, apresentada em 7.2, foi conseguida em 104 das 110
imagens de treino. Nas 6 restantes, o maximo do histograma ndo se encontra tdo destacado das
intensidades vizinhas ou, por outras palavras, a probabilidade de ocorréncia de baixas intensidades
nessas seis imagens é mais elevada, ndo sendo possivel obter o valor correspondente a 0.5 % da

intensidade mdaxima. Na Figura 7.21 apresenta-se um exemplo desta situacao.
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Figura 7.21 — (a) histograma tipico de uma mamografia; (b) histograma semelhante ao obtido numa reduzida
fraccdo de imagens.

A Figura 7.21 (a) apresenta o histograma da Figura 7.5. Na Figura 7.21 (b) apresenta-se o histograma
de uma das seis imagens referidas no paragrafo anterior. Como é possivel verificar, a “mancha” de
intensidades anterior ao maximo dos histogramas, que se encontra sensivelmente no intervalo
[0,100], é maior no histograma (b). Verifica-se, no entanto, que as imagens que apresentam estes
histogramas ndo sdo imagens tipicas de mamografia de rastreio. Na obtencdo destas imagens, a

mama possui marcadores para cirurgia que podem ter influenciado a forma do histograma. Ainda
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assim, como se mostra na Figura 7.22, o restante procedimento progrediu normalmente, sendo

possivel detectar as microcalcificagGes presentes na mama.

Figura 7.22 — Detecgdo de microcalcificagdes numa imagem que nao representa uma mamografia de rastreio.
(a) Imagem original; (b) imagem com detec¢bes

Apesar da normalizagdo do histograma ndo ter sido realizada, verifica-se que as Unicas
microcalcificacdes presentes na Figura 7.22 (a) foram detectadas pelo algoritmo desenvolvido —
Figura 7.22 (b). De facto, o contraste que apresentam em rela¢do ao tecido envolvente é suficiente

para permitir a sua segmentacao.

Com a aplicagdo de um filtro no espago das frequéncias (subcapitulo 7.3) pretende-se que a banda de
passagem do filtro permita a passagem de todas as frequéncias que possam estar relacionadas com a
presenca de microcalcificacdes. Apesar da sua definicao de pontos pequenos e brilhantes, as suas
frequéncias ndo sdo Obvias e assumem diferentes valores, que variam com a dimensdo e a
intensidade de cada microcalcificacdo. Desta forma, a banda de passagem do filtro ndo é tdo estreita
como seria desejavel, o que faz com que muitas estruturas, para além das microcalcificagdes, sejam

realcadas.

A escolha da ordem do filtro resulta de um compromisso entre a qualidade da reconstrucdo, a
definicdo das frequéncias de corte e a velocidade de processamento. Quanto mais elevada for a

Ill

ordem do filtro, mais idéntica serd a sua forma em relacdo a um filtro “ideal”. Porém, a qualidade da
reconstrucao da imagem, quando se recorre a um filtro deste tipo, é fraca, aparecendo oscilagdes de

intensidade em torno das frequéncias altas. Um filtro de baixa ordem apresenta um menor nimero e
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intensidade de oscilagdes, mas dificulta a escolha da frequéncia de corte, dado que ndo se torna
claro quais as frequéncias que sdo atenuadas e quais as que sdo intensificadas. Apesar do tempo de
processamento aumentar com a ordem do filtro, este factor ndo foi tdo determinante como os

anteriores na sua escolha.

A opcdo por um operador, neste caso o laplaciano, cuja funcdo é detectar altas frequéncias (que ja
foram detectadas na etapa anterior pela aplicagdo de filtros no dominio da frequéncia) pode ndo ser
intuitiva. As microcalcificacbes sdo extraidas da imagem através da escolha de um limiar de
binarizacdo. Dependendo da sua escolha, a binarizacdo pode ser bem ou mal conseguida. Desta
forma, quanto mais separadas (em niveis de intensidade) estiverem as estruturas que se pretende

segmentar, mais facil serd a escolha deste limiar.

Uma forma simples de facilitar a escolha do limiar de binarizacdo poderia passar, por exemplo, por
efectud-la sobre o quadrado da imagem. Este procedimento ofereceria mais liberdade quanto a

escolha do limiar, conforme ilustra a Figura 7.23.
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Figura 7.23 — (a) vector com dois picos de intensidade nas posiges 14 e 19 e ruido aleatdrio envolvente; (b)
quadrado do vector (a)

Na Figura 7.23 (a) esta representado um vector com dois maximos, de intensidade 4, nas posicoes 14
e 19. Nas restantes posi¢oes existe ruido aleatdrio que assume valores entre 0 e 2. Se se pretender
binarizar este vector de modo a extrair apenas os seus valores maximos, o Unico limiar possivel é o
valor 3. Contudo, se utilizarmos o quadrado do mesmo vector, representado na Figura 7.23 (b), a

binarizagao é possivel com qualquer limiar entre 5 e 15.
Por outro lado, se utilizarmos outro vector com as mesmas intensidades maximas, mas com um ruido

diferente, este processo pode ser ligeiramente optimizado, no sentido em que da multiplicacdo dos

dois vectores resulta uma atenuagao de ruido — Figura 7.24.
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Figura 7.24 —(a) novo vector com dois picos de intensidade nas posiges 14 e 19 e ruido aleatério envolvente;
(b) multiplicagdo do vector (a) pelo da Figura 7.23 (a)

Conforme ja foi possivel verificar na Figura 7.13, os métodos de realce de altas frequéncias utilizados
permitem a intensificacdo de algumas estruturas comuns — tipicamente as microcalcificacbes — e
outras estruturas menos intensas, que diferem de método para método e constituem o realce de

outras oscilagGes de intensidade, numa curta distancia, presentes na imagem.

O laplaciano, em relagdo a outros métodos de deteccdo de altas frequéncias'®, devido & sua
natureza, destaca as microcalcificagdes em tons brilhantes, rodeadas por intensidades muito baixas,
0 que permite obter contornos muito bem definidos. Assim, e de acordo com o discutido nos
paragrafos anteriores, a combinacdo dos métodos facilita o processo de binarizacdo. Mesmo que o
limiar de binarizagao se reduza, de modo a detectar um maior nimero de estruturas e a aumentar a

sua sensibilidade, o método descrito elimina a deteccdo de muitas estruturas ndo desejadas.

Na binarizacdo das imagens (subcapitulo 7.6), tal como tem sido discutido até aqui, esta presente
outro grau de liberdade do método exposto que tem muita influéncia no nimero de estruturas
detectadas e, consequentemente, na sensibilidade do algoritmo. O limiar escolhido permite obter

uma sensibilidade elevada, sem que se note a presenga de muitos falsos positivos.

Os resultados obtidos, apresentados em parte no subcapitulo 7.8, comprovam a elevada
sensibilidade referida, na medida em que as microcalcificacées sao detectadas com uma elevada taxa
de sucesso. Inevitavelmente, outras estruturas que partilham algumas das caracteristicas das
microcalcificagbes sdao segmentadas. Sao apresentados dois exemplos: marcacdao do contorno de

uma mama, na Figura 7.16; e deteccdo de um vaso sanguineo calcificado, na Figura 7.19.

O contorno da mama constitui uma transicdo rapida na imagem, dado que é a fronteira entre um
fundo negro e “mondtono” e o tecido mamadrio. Consoante a “rapidez” com que esta transicdo
ocorre, a sua frequéncia associada pode ser maior ou menor. Nos casos em que é maior é assinalada

pelo algoritmo implementado.

16 . . . ~ .

Para além do operador laplaciano, existem outros operadores de detec¢do de contornos, tais como o sobel
ou o roberts.
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Ocasionalmente existem vasos sanguineos no tecido mamario que, devido a processos considerados
normais, acumulam calcio e ficam com o aspecto apresentado na Figura 7.19. Entre a parede destes
vasos sanguineos e o tecido envolvente também existe uma transicdo rdpida de intensidade, a qual o

algoritmo implementado é sensivel e, assim, aparece marcada na imagem final.

Outro tipo de estrutura frequente é a apresentada na Figura 7.20. A grande calcificagcdo presente na
imagem é assinalada ndo no seu todo, mas apenas ao longo do seu contorno. Este comportamento
acontece dado que é nessa regido que as altas frequéncias se encontram. O seu interior, apesar de
brilhante, constitui uma zona constante, pelo que nao é assinalada. Este tipo de calcificacGes forma-
se devido a processos tipicamente benignos e a sua detec¢do constitui um falso positivo. Porém, o
objectivo do trabalho passa por conseguir uma elevada sensibilidade, que é independente do

numero de falsos positivos.
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Capitulo 8.

Deteccao de massas

Neste capitulo apresenta-se o algoritmo utilizado para detectar massas em imagens de mamografia
digital, baseado no trabalho de Alfonso Rojas Dominguez [42]. No desenvolvimento desta parte do

trabalho foi utilizado o conjunto de imagens ja descrito no Capitulo 7.

As massas absorvem os raios X de forma semelhante ao tecido envolvente, pelo que é necessdrio um
elevado contraste para as distinguir numa imagem de mamografia. Uma etapa essencial do método
gue se propde passa, precisamente, por um aumento de contraste diferenciado entre possiveis

massas e area envolvente.

Figura 8.1 — Exemplo de mamografia que apresenta uma massa

A Figura 8.1 mostra um exemplo de uma imagem de mamografia com massas. Para as detectar,

desenvolveu-se o método ilustrado no esquema da Figura 8.2.
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Imagem Original

Redimensionamento
para escala 1:2

8.1 Operador TopHat

==

8.2 Manutencdo da escala Redimensionamento Redimensionamento
' 1:2 para escala 1:4 para escala 1:8

33 Construcdo de matriz Construcdo de matriz Construcdo de matriz
' paramétrica paramétrica paramétrica

8.4 | Aumento de contraste Aumento de contraste Aumento de contraste

Multi-binarizacao
(escala 1:2)

8.5

Figura 8.2 — Esquema do algoritmo desenvolvido para a detecgdo de massas. A numeragao apresentada
corresponde a numeragao dos subcapitulos que se seguem

As massas possuem uma dimensdo relativamente elevada e, consequentemente, ndo exigem a
resolucdo original das imagens para serem detectadas. Por outro lado, imagens maiores exigem
tempos de processamento mais longos. Desta forma, na deteccdo de massas, ndo se trabalhou com

as imagens originais, mas sim com redug¢des destas.

O primeiro redimensionamento da imagem original ocorre no momento anterior a aplicagdo de um
operador de aumento de contraste conhecido como Top-hat — tratado no subcapitulo 8.1 — onde as

dimensdes da imagem sdo reduzidas para metade, por interpolagao linear.

Uma vez aplicado o operador de contraste inicia-se um procedimento em multi-escala, ou seja, a

imagem é redimensionada, dividindo-se em trés escalas distintas — subcapitulo 8.2.
Posteriormente, como se descreve no subcapitulo 8.3, cada uma das escalas da imagem vai ser
processada em blocos para recolher medidas estatisticas locais, que permitirdo a construcdo de

matrizes paramétricas com dados para realcar zonas de interesse.

O subcapitulo 8.4 descreve a aplicagdo de cada uma das matrizes paramétricas a imagem que lhe

corresponde.
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Por ultimo, as diferentes escalas sdao combinadas para formar a imagem final, a qual serdo aplicadas
binarizacGes consecutivas, com diferentes limiares, para segmentar zonas de interesse — subcapitulo

8.5.
A classificacdo dos vdrios objectos segmentados ndo faz parte do ambito deste trabalho. Contudo, no

subcapitulo 8.6, sdo apresentadas algumas caracteristicas que se extrairam dos varios objectos e que

podem facilitar a classificacado.
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8.1. Operacao Top-hat

As imagens originais, devido as razdes enunciadas no inicio do capitulo 8, ndo sdo processadas com
as suas dimensdes originais, mas sim numa forma reduzida. A imagem original é redimensionada
para uma nova escala, onde as suas dimensdes sdo reduzidas para metade (escala 1:2).

De forma a melhorar o contraste das imagens, foi aplicado o operador Top-hat. Este operador faz
actuar um elemento estrutural sobre a imagem para remover estruturas dessa imagem que ndo se
ajustem a esse elemento.

A operacdo é dada por:

TopHat(f) = f —(f o b) Eqg. 8.1

onde f é a imagem de entrada e b o elemento estrutural. Este operador apresenta bons resultados

no realce de estruturas mais intensas que o fundo da imagem [41].

Foi utilizado um elemento estrutural circular com um raio de 80 pixeis — Figura 8.3. Esta dimensao
resulta de um compromisso entre o tempo de processamento e a distribuicdo, em pixeis, do

tamanho das massas.

/

r =80 px

Figura 8.3 — Elemento estrutural utilizado na aplicagao do operador Top-hat

O efeito da aplicacdo do operador Top-hat esta ilustrado na Figura 8.4.
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Figura 8.4 — (a) Imagem original; (b) imagem resultante da aplicacdo do operador Top-hat

Verifica-se que a tonalidade de cinzento predominante no tecido mamadrio foi atenuada e que as
lesGes presentes na mama sdo mais facilmente visiveis na Figura 8.4 (b) do que na Figura 8.4 (a). A
aplicagdo deste operador resulta, portanto, num aumento do contraste entre as lesGes que

satisfazem as dimensdes do elemento estrutural e o tecido adjacente.
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8.2. Representacao em multi-escala

A partir da imagem obtida em 8.1, com metade das dimensGes da imagem original, foram criadas
duas outras: a primeira com um quarto e a segunda com um oitavo das dimensdes da imagem

original, de acordo com a Tabela 5.

Escala 1:1 (original) 1:2 1:4 1:8
Altura 2294 1147 573 286
Largura 1914 957 478 239

Tabela 5 — Escala e dimensd6es das imagens redimensionadas, em relagao a imagem original

Os métodos descritos nos subcapitulos seguintes sdo executados em multi-escala, ou seja sdo
executados de forma semelhante em cada uma das imagens redimensionadas, representadas na

Figura 8.5, até serem novamente combinadas numa Unica imagem, em 8.4.

Figura 8.5 — Representagdo de uma imagem processada pelo operador Top-hat em trés escalas diferentes
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8.3. Construgao das matrizes paramétricas

As imagens obtidas em 8.2 passam, de seguida, por um filtro ndo linear, baseado em dois

parametros estatisticos — média e desvio padrao.

A primeira etapa da aplicacdo deste filtro passa pela aquisicdo de conjuntos de intensidades da

imagem, em vizinhangas 5x5 e 31x31, em torno de todos os pixeis da imagem.

Para todos estes conjuntos sdo calculados a média e o desvio padrdo, que fornecem informacao

relativamente ao brilho médio da vizinhanga e a uniformidade de intensidades em cada vizinhanga.

A construcdo das matrizes paramétricas baseia-se na comparagdo dos parametros calculados nos
dois tipos de vizinhangas — 5x5 e 31x31. Consoante o resultado dessa comparacdo, sera atribuido
um parametro, v, ao elemento da matriz paramétrica correspondente ao pixel da imagem que deu

origem as vizinhangas.

O conjunto dos parametros y forma uma matriz de dimensdes iguais as da imagem de entrada,

onde cada elemento desta matriz contém o parametro correspondente ao pixel da mesma posicao.

A atribuicao dos parametros y acontece segundo uma comparac¢ao de resultados dos dois tipos de

vizinhancas extraidos da imagem e de acordo com a Tabela 6:

Condicao ¥ atribuido
M5 <p3zr A 05 <03 1.2
s <p3zr N 05203 0.8
M5 =p3y A 05 <031 0.4
M5 =p3y N 05203 0.6

Tabela 6 — Atribuicao dos parametros y de acordo com as medidas de média e desvio padrao em diferentes
vizinhangas. ls e i3, representam, respectivamente, as médias calculadas em vizinhangas 5x5 e 31x31; gse
o3 representam, respectivamente, os desvios-padrao calculados em vizinhangas 5x5 e 31x31 [42].

As condigdes presentes na Tabela 6 correspondem a diferentes tecidos mamarios. As regides mais
uniformes e brilhantes, como as que se encontram no interior de uma massa, apresentam uma
média elevada e reduzido desvio padrdo. Regides mais heterogéneas, como as que constituem o
tecido glandular, apresentam valores de média e desvio padrdo muito elevados. Regides de menor
intensidade, correspondentes a tecido adiposo e frequentemente encontradas na periferia da mama,

também estdo presentes na Tabela 6 e, em regra, ndo representam massas.
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8.4. Aumento de contraste

O contraste é aumentado por aplicagdao de um filtro ndo linear, baseado nos valores de y presentes

nas matrizes paramétricas.

A aplicagdo do filtro é dada por:

— 1.\
y:(x ") Eq. 8.2

onde L, e h, representam, respectivamente, os valores de intensidade minima e maxima da imagem
de entrada, x. A imagem de saida é representada por y e a imagem paramétrica por y. O quociente
(x — L) /(hy, — L) daEq. 8.2 representa uma conversdo das intensidades dos pixeis da imagem de

entrada, x, para o intervalo [0,1].

As alteragdes de intensidade produzidas afectam de forma distinta cada uma das diferentes imagens,
consoante a sua escala. Os efeitos deste aumento de contraste nas diferentes escalas pode ser

observado na Figura 8.6.
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Figura 8.6 — (a) Imagem obtida em 8.1; (b) — (d) Aumento de contraste efectuado nas escalas (1:2), (1:4) e
(1:8) respectivamente

A Figura 8.6 ilustra as diferengas nos resultados do aumento de contraste em diferentes escalas.
Matrizes paramétricas construidas a partir da imagem com maior resolugdo permitem um aumento
de contraste de zonas mais detalhadas; matrizes construidas a partir da andlise da imagem de

menores dimensdes proporcionam um aumento de contraste menos detalhado.

A imagem final, I, produzida nesta etapa do método proposto é produzida por combinagdo linear

das imagens (b), (c) e (d) da Figura 8.6:

1
I, = 52 I, Eq.8.3

onde, I; representa a imagem com a escala 1:i, com i € {2,4,8}.

A Figura 8.7 traduz a aplicagdo da Eq. 8.4 as imagens (b) a (d) da Figura 8.6.
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Figura 8.7 — Resultado da combinacao das imagens processadas em diferentes escalas

A Figura 8.7 ilustra o resultado da aplicacdo do método descrito deste capitulo sobre uma imagem
obtida em 8.1 — Figura 8.6 (a). E possivel verificar que as diferentes estruturas sdo mais facilmente
distinguiveis entre si na Figura 8.7 do que na Figura 8.6 (a). Este aumento de contraste resulta do
realce que o processamento deu as diversas estruturas mamdrias, contribuindo para uma maior
uniformidade na distribuicdo de pixeis no histograma da imagem. Os histogramas da Figura 8.6 e da

Figura 8.7 podem ser observados na Figura 8.8.
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Figura 8.8 — (a) Histograma da Figura 8.6 (a); (b) histograma da Figura 8.7

A Figura 8.8 ilustra o que foi referido no paragrafo anterior. De facto, no histograma da Figura 8.8 (b)

0s pixeis tém uma disposicdo mais uniforme, o que é adequado para o procedimento seguinte.
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8.5. Multi — Binarizagao

Esta etapa do procedimento proposto pretende segmentar varias regides do tecido mamario com
base nas suas intensidades, pelo que se vai utilizar o método ja descrito no subcapitulo 7.6, que trata

da binarizagdo de imagens, para separar as diferentes estruturas.

Os histogramas representados na Figura 8.8 mostram que o método proposto facilita a separacdo de
estruturas por binarizacdo, dado que a distribuicdo de intensidades dos varios pixeis ao longo de

toda a gama de intensidades é mais uniforme na Figura 8.8 (b) do que na Figura 8.8 (a).

Foram utilizados varios limiares de binarizacdo, com inicio num valor elevado e de forma
decrescente. Em cada iteracdo é produzida uma imagem bindria e o processo continua até que se

atinja o ultimo limiar de binarizacao.
Os limiares de binarizagdo utilizados sdo dados por:

1-0.025L Eq. 8.4
ondel =1,2,...,30.

Desta forma, para cada imagem, o algoritmo produz 30 imagens bindrias, onde aparecem as vdrias
estruturas segmentadas por cada limiar. Naturalmente, a medida que o valor do limiar vai

diminuindo, o nUmero e dimensdo das estruturas segmentadas aumentam.

Para remover pixeis isolados, ou pequenos conjuntos de pixeis, que possam originar-se com a
binarizacdo, todos os objectos isolados com darea inferior a 150 pixeis sao eliminados do resultado da

segmentacado.

Para remover possiveis “buracos” resultantes das estruturas segmentadas, que podem representar

massas, implementou-se um algoritmo de remocdo de “buracos” ilustrado na Figura 8.9.

(- A

a b d]

Figura 8.9 — Preenchimento de “buracos”. (a) Imagem resultante da binarizacao; (b) inversio das
intensidades; (c) eliminagao do “buraco”; (d) reconversao para a escala inicial

81



Implementacgdo e teste de métodos de segmentacgao de lesGes em imagens de mamografia digital

Obtida a imagem resultante da binarizacdo — Figura 8.9 (a) —, a sua escala de intensidades é invertida
— Figura 8.9 (b) — e sdo detectados todos os objectos com area inferior a do fundo (que constituem os
“buracos” na imagem original). A intensidade destes objectos passa ao inverso — Figura 8.9 (c) — e, de

seguida, toda a imagem é reconvertida para a escala de intensidades original — Figura 8.9 (d).

Na Figura 8.10 podem observar-se as estruturas da imagem original segmentadas por aplicacdo de
limiares de binarizagdo distintos. Os objectos segmentados sao mostrados a preto, sobre um fundo
branco. A cinzento sdo mostradas as estruturas isoladas na binarizacdo com uma area inferior a 150

pixeis.
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d

e

f

Figura 8.10 — (a) Corte de uma mamografia com ampliagdo de uma massa; (b) — (f) iteragbes 14, 16, 18, 23 e

27 da multi-binarizagao

Na Figura 8.10 (a) mostra-se a imagem original e nas imagens (b) — (f) da mesma figura mostram-se

as binarizacGes realizadas com limiares de valor decrescente. Como se pode verificar, a principal

lesdo presente na imagem original é segmentada em algumas iteracGes da multi-binarizacdo —

imagens (b), (c) e (d) — e em outras iteragcdes que ocorrem entre estas.




Implementacgdo e teste de métodos de segmentacgao de lesGes em imagens de mamografia digital

8.6. Extrac¢ao de caracteristicas

Designam-se por caracteristicas de uma imagem todas as medidas directas ou indirectas realizadas
sobre um objecto segmentado. Medidas directas sao os valores que podem ser medidos
directamente no objecto, tais como o seu perimetro, area, comprimento, etc. As medidas indirectas
constituem cdlculos efectuados sobre medidas directas como, por exemplo, a orientagao,

compactagao e a extensao.

As imagens binarias resultantes do capitulo anterior apresentam a segmentacado de vdrias estruturas
mamarias, entre as quais se podem encontrar as massas. No presente capitulo faz-se referéncia a
algumas caracteristicas que foram extraidas das imagens binarias e que podem ser Uteis na
classificacdo das regides segmentadas. Esta classificacdo encontra-se fora do ambito deste trabalho,
pelo que as caracteristicas que abaixo descritas foram apenas extraidas das imagens, ndo tendo sido

aplicadas em qualquer algoritmo de classificagao.
As caracteristicas extraidas das imagens binarias resultantes da segmentacdo foram as seguintes:

Area

Perimetro

Diametro equivalente
Extensado
Compactacgao

Eixo maior

N o v bk~ wN e

Eixo menor

8.6.1.Area

O cdlculo da drea de um objecto é conseguido através da contagem de todos os pixeis que

constituem esse objecto.

8.6.2.Perimetro

O perimetro, tal como a drea, resulta de uma contagem de pixeis, mas apenas dos que constituem o

contorno dos objectos — dado pela Eqg. 8.5.

C;i=i—(iOB) Eq. 8.5
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onde C; representa o contorno do objecto i, que é dado pela subtrac¢do de i pela sua erosdao com o

elemento estrutural B, representado na Figura 8.11.

Figura 8.11 — Elemento estrutural utilizado na Eq. 8.5

A obtencgdo do contorno de um objecto esta representada na Figura 8.12.

[a] b]

Figura 8.12 — Obtengdo de contorno de um objecto: (a) objecto original; (b) erosao; (c) subtracgdo de (a) por

(b)

A Figura 8.12 ilustra o procedimento necessario para se obter o contorno de um objecto: em (a) esta
representado um objecto desenhado a preto sobre um fundo branco; em (b) é apresentada a erosdo
de (a) pelo elemento estrutural da Figura 8.11; em (c) é obtido o contorno de (a) através da

subtraccdo de (a) por (b).

O perimetro do objecto representado na Figura 8.12 (a) obtém-se, assim, pela contagem dos pixeis
da Figura 8.12 (c).

8.6.3.Diametro equivalente

O diégmetro equivalente de um objecto, d, representa o didmetro de um circulo com a mesma area
da regido segmentada. O calculo desta caracteristica resulta da equacdo da area de um circulo e é

dado por:

d=2 4/, Eq. 8.6

onde A representa a area do objecto.

8.6.4.Extensdo

A extensdo, E, é dada pelo quociente entre a drea de um objecto, A, e a drea do seu rectangulo de

inclusdo, Ay ect-
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E=4/, Eq. 8.7

rect

Ayect € dada pelo produto da largura pela altura do objecto, medidos na horizontal e na vertical.
Esta medida é indicadora, tal como o nome indica, da extensdo de um objecto. Um objecto extenso
tera um rectangulo de inclusdo relativamente grande, quando comparado com a drea que

efectivamente ocupa. Por outro lado, um objecto pouco extenso, por exemplo um quadrado, tem a

sua area igual a do rectangulo de inclusao.

8.6.5.Compactacdo

A compactagdo, R, de um objecto é dada pela seguinte equagao:
PZ
onde P representa o perimetro do objecto e A a sua area.

Esta caracteristica constitui um indicador da forma do objecto. Por exemplo, se o objecto for um

circulo, R #13; no caso do objecto ser um quadrado, R = 16.

8.6.6.Eixo maior

O eixo maior, ou diGmetro, Diam, do contorno de um objecto, C, é dado por:

Diam(C) = max; [D (pi, pj)] Eqg. 8.9

ou seja, o eixo maior de um objecto é a distancia maxima entre dois pontos pertencentes ao seu
contorno. D representa distancia, p um vector que contem todos os pontos do contorno do objecto

eiejposigoes de p.

8.6.7.Eixo menor

O eixo menor de um objecto é definido como uma linha perpendicular ao eixo maior e com o

comprimento necessdrio para que um rectangulo definido pelos dois eixos inclua o objecto.

86



Capitulo 8 — Detecgdo de massas

8.7. Resultados

No presente capitulo apresentam-se como resultados algumas das binarizagGes obtidas em imagens

com presenca de massas, tal como foi apresentado na Figura 8.10.

(< | ("

b Y lic A

Figura 8.13 — (a) Corte da imagem original com ampliagao de massa extraida da imagem de saida do
subcapitulo 8.1; (b) — (c) iteragbes 15 e 17 da binarizagao

r A
Fl Xy
B IR Y
a AR L a7 A
Figura 8.14 — (a) Corte da imagem original com ampliagGes extraidas da imagem de saida do subcapitulo 8.1;

(b) — (c) iteragGes 22 e 26 da binarizagcdao
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(c) iteragoes 17 e 20 da binarizagdo

...""t¢;$w -
e *’-S,,/
- =

Figura 8.16 — Corte da imagem original com ampliagdo extraida da imagem de saida do subcapitulo 8.1; (b) —

(c) iteragbes 17 e 20 da binarizagao

As figuras apresentadas acima ilustram os resultados finais obtidos apds o processamento do

método desenvolvido a quatro imagens com presenca de massas. As imagens apresentadas

constituem cortes de zonas de interesse das imagens originais.

Em certas iteracGes é possivel obter a forma das massas bem como de outras estruturas do tecido

mamario, sendo que pela forma é possivel fazer a sua distin¢cdo. Tipicamente as massas apresentam

uma forma arredondada, enquanto as fibras do tecido mamario tém uma forma mais irregular.

A Figura 8.13 e a Figura 8.14 ilustram casos onde foi possivel obter a forma das massas presentes na

imagem. Como se pode verificar, as massas distinguem-se das outras estruturas presentes na

imagem bindria pela sua forma, dado que apresenta contornos mais “suaves” e arredondados.
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Na Figura 8.15 é possivel verificar uma massa relativamente isolada do tecido envolvente ao longo de
todo o seu contorno, excepto na zona superior esquerda, onde apresenta um prolongamento
fibroso. As imagens (b) e (c) da figura mostram duas itera¢gdes da binarizagdo. Em (b) obteve-se o
contorno aproximado da massa sem o prolongamento. Em (c) o prolongamento também é

segmentado, mas traz consigo outra grande estrutura fibrosa.

A Figura 8.16 ilustra um exemplo onde ndo se conseguiu extrair a forma da massa presente na
imagem na sua totalidade. Em (b) é segmentada parte da forma da massa em causa, arrastando um
prolongamento a sua esquerda que, de facto, existe na imagem e esta ligado a massa. Em (c) é
segmentada uma estrutura de grandes dimensoes cuja forma ndo se assemelha a de uma massa. Em
ambos os casos se obteve uma estrutura em forma de “C”, dada a menor densidade da massa nessa

Zona.

O mamilo aparece frequentemente nas imagens binarias e, devido a sua forma, pode ser confundido

com uma massa. Nas imagens (b) e (c) da Figura 8.13 pode verificar-se a sua segmentacéo.
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8.8. Discussao de resultados

O método proposto para a detecgdo de massas permite o isolamento de varias zonas suspeitas e

constitui o primeiro passo para uma futura classificacdo das estruturas segmentadas.

Tal como ja foi discutido, a deteccdo de massas, quer visual, quer computacionalmente, dispensa a
resolucdo das imagens com que se trabalhou na deteccdo de microcalcificacdes. Desta forma, ao
longo do método proposto para detectar massas, as imagens sao reduzidas e separadas em vdrias
escalas para que se possa fazer uma andlise que procura realgar estruturas de diferentes dimensdes.
Nas imagens que possuem resolucdo mais elevada sdo intensificadas estruturas mais pequenas, o
que permite obter um detalhe mais “fino”; enquanto o processamento de imagens de menores
dimensdes intensifica a forma geral das possiveis lesGes. Assim, o primeiro passo do algoritmo

proposto passa por uma redugao da imagem original para metade.

O operador Top-hat, cuja aplicacdo se descreve no subcapitulo 8.1, é aplicado a imagem com
metade das dimensdes da original e remove certas estruturas de acordo o elemento estrutural
apresentado, que ndo possuem informagdo relevante para um diagndstico, realgando as estruturas
de interesse para este capitulo. Utilizou-se um elemento estrutural de forma circular e com um raio
de 80 pixeis. Assim, o operador mantém todas as estruturas que possam ser incluidas no interior do

elemento estrutural e remove as restantes.

Na Figura 8.17 apresenta-se um histograma que relaciona o nimero de massas que aparecem na

base de dados mini-Mias*’, com a sua dimens3o.

A maioria das massas tem um raio inferior aos 80 pixeis do elemento estrutural. Estas massas nao
sdo subtraidas pelo Top-hat, sendo preservadas para a fase da detec¢dao. As massas que tém uma
dimensdo superior a do elemento estrutural sdo parcialmente subtraidas. Contudo, a parte central é

mantida de modo a permitir a sua deteccao.

Posteriormente a aplicacdo do operador, as imagens sdo novamente reduzidas, ficando
representadas em trés resolugGes diferentes correspondentes as escalas 1:2, 1:4 e 1:8 da imagem

original.

A base de dados da MIAS (do inglés, Mammographic Image Analysis Society) constitui uma referéncia entre
as bases de dados de mamografia. Na base de dados mini-MIAS as imagens da anterior foram reduzidas para
uma resolucdo 1024x1024 e disponibilizadas gratuitamente. A base de dados estd disponivel em
http://peipa.essex.ac.uk/info/mias.html
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Figura 8.17 — Distribui¢cao do tamanho das massas de acordo com o seu tamanho, em mamografias com
resolugdao 1024x1024. Adaptado de [42]

As operacgbes de vizinhanga, discutidas em 6.3, podem extrair determinadas caracteristicas locais a
apenas alguns pixeis de distancia do pixel de aplicacdo da mdscara. Quanto maior a distancia a qual
se pretende ir procurar informacgdo, maior terd que ser a mascara a utilizar. Contudo, a utilizacdo de
mascaras de maior dimensdo resulta num maior esfor¢o computacional, o que se traduz num
elevado tempo de processamento. Numa operagdo que utilize uma mascara de dimens3o RY —onde
R representa a largura da mdscara a actuar num espago a W-dimensdes — o nimero de calculos é
proporcional a R". Assim, um aumento para o dobro na dimensdo da mascara resulta numa

guadruplicacdo do tempo de processamento, numa imagem a duas dimensdes [43].

Por outro lado, a dimensado da mascara influencia o resultado da aplicacdo do filtro. Por exemplo, na
implementac¢do de um filtro passa-alto (como o descrito em 7.4), se a mascara utilizada for de uma
dimensdo reduzida, entdo o filtro ira detectar variagdes de intensidade que ocorrem em pequena
escala, ou seja, numa vizinhanga pequena (como é o caso das microcalcificagdes). Contudo, se a
mascara utilizada possuir uma dimensdo mais elevada, o filtro estard projectado para detectar
variacbes que se estendem sobre dreas de maiores dimensdes, a custa da deteccdo de pequenos
detalhes [44].

Desta forma, propde-se um procedimento em multi-escala, com o objectivo de detectar massas com
diferentes varia¢cdes de intensidade, ou seja, variacbes repentinas — que ocorrem num menor
numero de pixeis —, ou variagdes lentas — que ocorrem ao longo de uma maior distancia. A deteccdo
destes diferentes tipos de variacGes é realizada com recurso a imagens de dimensdes diferentes e
nao com variagdes na dimensdo das mascaras, o que permite atingir resultados semelhantes de uma

forma computacionalmente atractiva.

Consequentemente, as vizinhangas utilizadas na construcdo das matrizes paramétricas (subcapitulo
8.3) tém uma dimensao relativa, no sentido em que, consoante a escala da imagem que se esta a
processar, a relacdo entre dimensao das vizinhancas e dimensao da imagem varia. Na representacao
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multi-escala que se efectuou, cada escala é duas vezes maior que a anterior. Desta forma, a
dimensdo relativa das vizinhangas consideradas também é aumentada por um factor de 2 a cada

iteracdo (apesar do tamanho absoluto da vizinhanga ser constante).

O aumento de contraste que acontece de acordo com as matrizes paramétricas é realizado na forma
exponencial. Assim, se y < 1 a intensidade do novo pixel é aumentada e, se y > 1, é reduzida, de

acordo com a Figura 8.18.
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Figura 8.18 — Transformacdes aplicadas aos pixeis da imagem de entrada, para cada valor do parametro y

O grafico da Figura 8.18 ilustra o efeito da Eq. 8.2 nas intensidades dos pixeis de entrada. A traco
interrompido encontra-se representada a func¢do identidade, para facilitar a comparacdo entre
curvas. Valores de y inferiores a unidade aumentam a intensidade dos pixeis de saida — realgcando
tecidos que possam constituir massas — de uma forma nao linear: para cada curva, o aumento é
tanto maior quanto menor for a intensidade dos pixeis de entrada. Este comportamento permite
realcar possiveis massas que estejam mais dissimuladas no tecido envolvente. Por outro lado, aos
tecidos que apresentam caracteristicas que ndo os relacionam com a presenca de massas, foi

atribuido um valor y superior a unidade, atenuando as suas intensidades.

A unido das diferentes escalas é produzida efectuando a média simples entre elas. Este método
permite juntar a informacgéao resultante do processamento, de tal forma que a intensidade dos pixeis

da imagem final é tanto maior quanto em maior nimero de escalas foi real¢ado.

Como resultado deste aumento diferenciado de contraste produziu-se uma imagem susceptivel de
ser binarizada, dado que possui um histograma com variagdes que se estendem ao longo de uma

vasta gama de intensidades.
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Como resultado desta binarizacao, que é efectuada em 30 cortes, surgem muitas estruturas que ndo
constituem massas, pelo que é necessario efectuar medidas sobre todas essas estruturas isoladas

para depois as classificar como massas ou ndo-massas.

Segundo [42], a massa de menor dimensado da base de dados mini-MIAS tem um raio aproximado de
17 pixeis, a que corresponde, num circulo, uma area de aproximadamente 900 pixeis. Assim, e para
evitar um numero exagerado de detec¢des sem sentido, como pixeis isolados ou pequenos conjuntos
de pixeis, eliminaram-se todos os objectos segmentados de area inferior a 150 pixeis. Esta area

equivale a um circulo com 6 pixeis de diametro que, por definicdo, ndo pode constituir uma massa.

As imagens binarizadas apresentavam, por vezes, “buracos” nas estruturas segmentadas. Estes
buracos apareciam frequentemente no interior de massas e em nada contribuem para a sua
segmentacdo. Desta forma, optou-se por eliminar estes “buracos”, tornando-os parte da estrutura

envolvente.

Apesar da classificacdo nao ter sido realizada neste trabalho, extrairam-se algumas caracteristicas

dos objectos, descritas no subcapitulo 8.6, que podem ser utilizados nessa fase.

Cada caracteristica é representada por um valor que transmite uma certa propriedade do objecto, tal
como a sua forma, posi¢do, densidade, etc. Tendo varios tipos de informagdo acerca dos objectos,
pode inferir-se o seu grau se semelhanga com uma massa e classificd-lo como tal. Uma primeira
selec¢do ja foi realizada neste trabalho com a eliminagdo de objectos com area inferior a 150 pixeis.
Outros testes deverdo ser realizados para eliminar outras estruturas até que se fique apenas com as

que representam massas.

Por exemplo, partindo da premissa de que uma massa apresenta uma forma aproximadamente
redonda, podera inferir-se quanto ao seu grau “circularidade”, ou seja, quanto a sua semelhanga com
um circulo, por comparacao do didametro equivalente com o eixo maior. Quanto mais préximos estes
valores forem, mais aproximada de um circulo é a forma do objecto. Se os valores forem muito
distintos, entdo podera afirmar-se com alguma certeza que o objecto ndo representa uma massa e

poderad ser eliminado da segmentacao.

Pela anadlise da compactacdo dos objectos também se podem tirar conclusdes quanto a sua forma,
dado que quanto maior for este valor, mais afastada da forma circular é a forma do objecto em
causa. Por outro lado, se o objecto for circular, a sua compactacdo tera o valor 13. Na Figura 8.19

estdo representados dois objectos da Figura 8.10 (d).
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>

Figura 8.19 — Dois objectos extraidos da Figura 8.10 (d).

A cinzento é apresentado um objecto que ndo assinala a presenga de uma massa (objecto 1) e a
preto um objecto que representa uma massa (objecto 2). Na Tabela 7 sdo apresentadas algumas

caracteristicas dos objectos da figura acima.

Caracteristica Objecto 1 Objecto 2
Perimetro 742 159
Area 4461 1874
Compactagao 123.4 13.5

Tabela 7 — Caracteristicas extraidas dos objectos da Figura 8.19

Como é possivel verificar, a compactacado, calculada a partir do perimetro e da area, é indicadora do
grau de semelhanca dos objectos com um circulo. O objecto 2, que tem uma forma
aproximadamente circular, apresenta uma compactagao de 13.5. Por outro lado, o objecto 1, cuja

forma se afasta bastante da forma de um circulo, apresenta uma compactagao de valor elevado.

Dada a elevada quantidade de objectos cuja forma em nada se assemelha a um circulo, pela

compactagao pode excluir-se um nimero significativo de estruturas segmentadas.

Na maioria das imagens segmentadas aparece um objecto cuja distingdo em relagdo a uma massa
pode ndo ser facil de conseguir. O objecto em causa é o mamilo, cuja forma é idéntica a de uma
massa. Esta estrutura, devido as suas caracteristicas, também é realcada pelo operador Top-hat.
Assim, para que o mamilo possa ser removido do conjunto dos objectos que formam a imagem

bindria, sugere-se a utilizacdo de uma caracteristica que seja indicadora da posi¢do de objectos.
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Conclusao

O objectivo principal deste trabalho consistiu em alcan¢ar uma elevada sensibilidade na detecgdo de

lesGes em imagens digitais de mamografia.

Este objectivo foi conseguido no caso da deteccdo de microcalcificacdes. Os resultados obtidos
mostram que estas foram detectadas com éxito na maioria das imagens. O nimero de falsos
positivos é, neste caso, reduzido, representando estruturas com caracteristicas semelhantes as
microcalcificagdes que apresentam transicGes rapidas de intensidade. O método desenvolvido nio
avalia a presenca das microcalcificagOes, ou seja, ndo infere quanto ao seu grau de malignidade. Tal
como foi referido no Capitulo 2, as microcalcificacGes representam cancro quando, tipicamente, se
encontram em aglomerados com uma determinada densidade. A classificagdo das microcalcificagdes
poderd passar precisamente por essa caracteristica, isto é, poderd ser realizada uma medicdo da
densidade de detecgdes e indicar as zonas da imagem onde esta assume valores acima de

determinado patamar, considerado maligno.

A deteccdo das massas também apresenta uma elevada sensibilidade, mas é conseguida a custa de
uma reduzida especificidade. De facto, as imagens produzidas pelas binarizagdes segmentam um
numero elevado de estruturas, entre as quais se encontram as massas presentes na imagem original.
O préximo passo passara por efectuar uma analise destas estruturas de modo a que se possa isolar
as massas. Esta andlise poderd passar pela utilizacdo das caracteristicas extraidas, bem como pela
recolha de outras, sempre com o objectivo de avaliar o formato de cada estrutura e, como base

nessa avaliacdo, decidir se esta representa uma massa.

Os métodos implementados com a realizagdo deste trabalho oferecem garantia de continuagdo no
sentido em que as estruturas de interesse sdo detectadas e podem ser submetidas a algoritmos de
classificagdo posteriores. Essa é a principal razao pela qual se pretende uma elevada sensibilidade;
caso nao existisse, perder-se-iam estruturas logo na fase de deteccdo. Assim, é possivel afirmar que

os objectivos propostos foram atingidos.
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